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В статье рассмотренавозможность использования машинного зрения при ледовом плавании с целью 
автоматизации процесса поиска «треков» в ледяных полях. Представлена технология обработки изоб­
ражений и детектирования границ ледового разлома с применением сверточной нейронной сети архи­
тектуры MobileNet и глубокого обучения. Описан способ поиска теоретической линии ледового «трека» 
с помощью линейной регрессии. Создано программное средство, способное производить автоматизи­
рованный поиск ледовых «треков» и производить расчет их отклонения от курса судна. Рассмотрены 
ограничения и недостатки программы, а также ее практическая значимость в рамках перспектив внед­
рения автоматических систем судовождения на примере СПГ газовоза типа Arc7.
Ключевые слова: машинное зрение, арктическая навигация, навигация во льдах, автоматизация судо­
вождения, ледовый «трек», сверточная нейронная сеть, глубокое обучение, нейросети, линейная регрес­
сия, СПГ газовоз, Arc7 газовоз.

The article studiesthe possibility of using the machine vision while ice navigation in order to automate the 
process of detecting "tracks" in ice fields. The technology of image processing for detecting ice fractures’ 
boundaries with help of MobileNet convolutional neural network architecture and deep learning is presented. 
A method of calculating the theoretical line of the ice "track" using linear regression is described. A software 
product has been created and it is capable to perform ice "tracks"automated detection and to calculate their 
deviation from the true course of the vessel. The limitations and disadvantages of the program, as well as its 
practical importance in the prospects of automatic navigational systems, are described. Program shows an ex­
ample of implementation on Arc7 LNG carrier.
Keywords:machine vision, arctic navigation, ice navigation, automation of navigation, "tracks" in ice, convo­
lutional neural network, deep learning, neural networks, linear regression, LNG vessel, Arc7 LNG.

Введение. При ледовой навигации наибо­
лее удобным инструментом для преодоления ле­
довых полей является поиск ледовых разломов и 
ледовых «треков», оставленных после прохожде­
ния других судов. Их использование для следова­
ния собственного судна позволяет комплексно 
повысить уровень безопасности ледового плава­
ния, а также его общую экономическую эффек­
тивность. Современные перспективы развития су­
довых навигационных систем тесно связаны с 
внедрением автоматизированных процессов. А 
автоматизированные процессы ориентации в про­
странстве и навигации сложно представить без 
современных систем машинного зрения.

Как было рассмотрено в статье [5]одной из 
приоритетных задач автоматизации ледовой про­
водки судна, является автоматический поиск ле­
довых разломов и «треков» с применением техно­
логии машинного зрения. Было выяснено, что в 
рамках поставленной задачи определения азиму­
тального направления линии ледового «трека», 
можно использовать несколько подходов, а 
именно:

- Определение с помощью детектора гра­
ниц. Используется дифференциальный подход 
(оператор Собела, алгоритм Канни, преобразова­
ния Хафа).

- Семантическая сегментации «областей 
интереса» кадров, выделение фрагментов. Обуче­
ние глубинной нейросети на одной из известных 
моделей.

Особенность «сцены» ледовых полей та­
кова, что существует достаточное количество объ­
ектов, которые можно классифицировать по-раз­
ному. Это и различные виды ледовой крошки, и то­
росы, и снег на ледовых полях, и различные типы 
ледовых разливом. Формулировка задачи состоит 
в поиске ледового «трека», то есть множества объ­
ектов с определённой классификацией. Таким об­
разом, было определено, что удовлетворить усло­
виям задачи может только подход, заключаю­
щийся в использовании и обучении глубинной 
нейросети [5].

В рамках решения поставленной задачи, 
был произведен сбор видеоматериалов на борту 
СПГ газовоза типа Arc7 во время ледовой навига­
ции.

Различные фрагменты видеоряда были за­
писаны со стационарной камеры, расположенной 
на левом крыле судна. Камера была расположена 
таким образом, что ее главная оптическая ось ле­
жит в плоскости левого борта судна, которая в 
свою очередь, параллельна ДП. Это позволило 
произвести ориентацию главной оптической оси 
по курсу судна, что упростило дальнейшие вы­
числения. При этом, камера установлена так, что 
ее фокальная плоскость параллельна плоскости
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мидель-шпангоута судна. Таким образом, полу­
ченные изображения из видеоряда условно нахо­
дятся в плоскости, перпендикулярной ОП, или 
плоскости водной поверхности на рассматривае­
мом участке акватории (Рисунок 1 ). При этом

фрагменты видеоряда были записаны в дневное 
время, но при различной освещенности сцены.На 
данных фрагментах запечатлены различные 
структуры ледовых «треков».

-  _  "  '  '  . -

Рисунок 1 -  Расположение цифровой камеры для записи экспериментальных данных

Выбор архитектуры сети.В рамках реше­
ния поставленной задачи обратимся к такой среде 
для глубинного обучения, как «Caffe»
(ConvolutionArchitectureForFeatureExtraction- 
свёрточная архитектура для извлечения призна­
ков).

«Caffe» поддерживает различные типы ма­
шинного обучения, нацеленные в первую очередь 
на решение задач классификации и сегментации 
изображений, обеспечивает свёрточные нейрон­
ные сети (Рисунок 2). «Caffe» позволяет использо­
вать готовые промышленные конфигурации 
нейронных сетей, прошедшие апробацию.

В работе используется такая готовая пере­
довая архитектура сверточной нейронной сети,

как «MobileNet» [7]. «MobileNet» -  эффективная 
архитектура, которая уменьшает количество ис­
пользуемой памяти для вычислений и при этом 
сохраняет высокую точность предсказаний, ис­
пользуя в своей структуре способы оптимизации 
скорости работы алгоритма.

Особенностью данной сети является ис­
пользование так называемой «Xception» архитек­
туры - компактной глубокой нейронной сети. Та­
кая архитектура способствует значительному со- 
кращениюколичества параметров в сверточной 
сети за счёт замены обычных свёрток на 
«depthwiseseparableconvolutions» - разделимые по 
глубине свертки.
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Входной слой «Карты признаков» различных размерностей Выходной слой

Ядро свертки -  
матрица из весов

Свертка -  проход 
нейроном нижнего 
слоя для активации 
нейронов верхнего 
слоя -  получение 
карты признаков.

*
✓

✓

Свертка

Подвыборка -  операция 
уменьшения размерности. 
Обычно поиск максимума 
или поиск среднего по не­
скольким соседним нейро­
нам.

г ’ \
— L----- -г------

И  N/  \/  \
Подвыборка Свертка

Рисунок 2 -  Пример построения сверточной нейросети

Изначально «Xception» архитектура опира­
ется на структуруархитектуры «Inception», идея 
которой заключается в том, что вместо выбора- 
размера ядра свертки, используют одновременно 
несколько вариантов размера ядра и конкатени­
руют результаты. Данный подход увеличиваетко- 
личество операций, необходимых для вычисле­
ний и активаций одногослоя. Чтобы упростить

вычислительную сложность, архитетура 
«Inception» предлагает перед каждым свёрточным 
блоком выполнять свёртку размером ядра 1 х1 . 
Это способствует снижению размерности сиг­
нала, который подается на вход свёрткам с боль­
шими размерами ядер (Рисунок 3).

Рисунок 3 -

В 2016 году была предложена «Xception» 
архитектура [4] (использование «экстремаль­
ного» Inception модуля), получившего название 
«depthwiseseparableconvolutions». Его основная 
идея заключается в следующем:

Пусть имеется стандартный сверточный 
слой с К2 фильтрами размера 3х3. На вход в слой 
подается тензор размерности:

M * N  *КЪ (1)
где M ,N  это соответственно ширина и высота 
тензора, а Кг этоколичество каналов. Тогда такой 
слой свернет одновременно все каналы исходного

Модуль «Inception»

сигнала К2 различными свертками, а на выходе у 
данного слоя получится тензор размерности:

( M - 2 ) * ( N - 2 ) *  К2, (2)
Однако, если сделать вместо выше пред­

ставленных расчетов два последовательных шага, 
то сеть станет компактнее:

- Произвести «поточечную» свертку - свер­
нуть исходный тензор 1х1 свёрткой, подобно 
Формуле 2.

- Произвести пространственную свертку 
«по глубине» - свернуть отдельно каждый канал 
свёрткой 3х3 (из-за того, что сворачиваются не
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все каналы вместе, общаяразмерность не изме­
нится).

Например, свернем изображение с 
8  каналами сверточным слоемс 16 фильтрами. 
Суммарно такойсверточный слой получит 
8 * 16 * 3 * 3 =  1152 весов, так как имеем 
8 * 16 свёрток размерности 3х3.

Если же в аналогичном примере применить 
«depthwiseseparableconvolutions» - разделимые по 
глубине свертки, тогда:

Количество весов рассчитывается как 
8 * 16 * 1 * 1  = 128 у «поточечной» свертки. И 
16 * 3 * 3 = 144 веса у пространственной 
свертки «по глубине». Всумме получится 272 ве­
сов, что на порядок меньше количества весов 
обычного сверточного слоя (1152). Соответ­
ственно, требуется и меньшая вычислительная 
мощность.

В «MobileNet», считая поточечную и про­
странственную свертку за отдельный слой, насчи­
тывается всего 28 слоев. Согласно официальной 
информации из оригинальной статьи разработчика 
[7], при обучении на датасете «ImageNet» точность 
применения модели «MobileNet» состоявляет по­
рядка 70,6 %, а общее количество структурных па­
раметров сети -  4,2 млн.

Обучение. Итак, первым этапом, для обу­
чения нейронной сети, было подготовлено около 
400 изображений (кадров), выделенных из раз­
личных нарезок видеоряда. На каждом из этих

u

изображений было выделено от 20 до 40 фрагмен­
тов разлома (лед - вода).

С помощью глубинной нейронной сети 
«Caffe», на модели «MobileNet», было проведено 
обучение с использованием имеющегося набора 
данных (датасета). После 12000 итераций 
(~50 часов), был достигнут приемлемый резуль­
тат ошибки < 2 %.

Далее обученная модель была загружена 
для обработки в программу, написанную в про­
граммной среде Python.

Обработка видеоряда происходит покад­
рово, то есть алгоритм на каждом последователь­
ном кадре находит фрагменты разлома (граница 
сплошного льда и ледового «трека») и записывает 
координаты в заранее созданный массив.

После наполнения массива 50 координа­
тами фрагментов, происходит передача этого мас­
сива в функцию, которая выполняет необходи­
мую математическую обработку и сортировку 
массива. Ясно, что детектированные координаты 
не могут находиться на одной линии из-за факти­
ческой неровности краев ледового «трека» (Рису­
нок 4). Необходимо вычислить теоретическую ли­
нию, соответствующую общему направлению ле­
дового разлома.Поэтому, на основании массива 
данных с детектированными координатами раз­
лома, выстроим предполагаемую линию разлома 
с помощью линейной регрессии [6 ].

Рисунок 4 -  Поиск теоретической линии ледового «трека»
Пустьпара (ut, v t) -  пиксельные значения 

координат. Тогда Ut - предсказываемое значение 
исходной переменной при одинаковом v t. Уравне­
ние прямой зададим элементарно как функцию:

Ut = avt + bo (3)

Ошибку функции следует рассчитатькак 
сумму отклонений фактического значения от рас­
чётного:

(4)y i- i  = (Щ -  Ui)
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где N = 50 по условию алгоритма. Полученное 
выражение можно интерпретировать как функ­
цию ошибок.Тогда можно найти значения, при 
которых частные производные равны нулю:

— = 0; — = 0 (5)da db ' 7

По переменной а частная производная
равна:

Упростим полученные выражения -  
найдем средние значения. Средняя величина пе­
ременной определяется как сумма всех таких пе­
ременных, делённая на их количество:

vl = 1 Sf= 1 ^  (13)
Аналогично справедливо равенство:

V;U; (14)

fa  = ^ - 1 2^ Ui) (6) Следовательно, можно переписать выраже-
Тогда можем переписать выражение отно­

сительно переменной а, используя Формулу 4:

£  = £Г= 1 2 (щ -  (avt + Ь ) ) ( -  Vi) = 0 (7)

Приравняв производную к 0, получим сле­
дующее выраженное равенство:

aYH-1Vi2 + bYH -1v i =Y?!-1u iv i (8)
Теперь относительно переменной Ьчастная 

производная равна:

^  = Тл-12(Щ -  (avi + b ) ) ( -  1) = 0  (9)
Получим после упрощения: 

а Й - 1  Vi + b £ f - 1 1  = 2 f- 1  Щ = £ f - 1  Vi + b N  (10) 
Имеем 2 уравнения (Формула 8 и 10) с 2 не­

известными аи b. После выражения и сокраще­
ний получим:

ния относительно a и b :
а =

b =

UjVj—VjUj
(15)

(16;

а =

b =

NY^=iUiyi-Y^=iViŶ =iUt
W2 f=i ^ 2-(2 f=i^i) 2

zjg=i utz{=i п 2-£Г= 1 vtz{==1 ut t̂
W2 f=i^i2

(11)

(12)

После передачи массива для вычислений, 
аналогичных вышепредставленным, стек обнуля­
ется, и наполнение массива начинается на основа­
нии новых данных.

Координаты линии также записываются в 
отдельный массив, для дальнейшего нахождения 
угла наклона линии (относительно системы коор­
динат кадра).

Как было упомянуто ранее, за истинный 
курс судна принимаем вертикальную линию ле­
вого борта судна, расположенную по центру ви­
део, так как цифровая камера направлена строго 
по курсу.

Таким образом, в результате работы алго­
ритма находим направление линии ледового 
«трека» в «экранной» проекции. Ясно, что цифро­
вая камера проецирует изображение реальной 
сцены с искажением.

Рисунок 5 -  Визуальное изменение значения отклонения курса судна от направления ледового «трека» 
в зависимости от изображения сцены: а) вид с левого крыла ходового мостика, б) произвольный вид со стороны,

в) вид сверху -  перспективная проекция

N

2Vt —V
UiV-f-ViUiVi

2v^-v
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Поиск соотношения между углами на изоб­
ражении сцены и их реальными значениями -  
сложная задача, которая требует обращения к та­
кому разделу, как компьютерная графика. На Ри­
сунке 5 формализована проблема искажения улов. 
Так как размеры углов при перспективной проек­
ции (вид сверху) будут фактически соответство­
вать углам, используемым в стандартных проек­
циях для навигации, то угол Я и будет искомым:

Я = а * к  (17) 
где а -  угол, полученный путем поиска линии на 
изображении, к -  сложный коэффициент пере­
вода значений угла между проекциями.

В общем, при решении задачи поиска фак­
тического значения коэффициента кдля каждого 
случая расположения линии ледового «трека», 
применялись: калибровка камеры, использование 
информации о реальных размерах объектов на 
имеющихся кадрах (корпус судна), соотношения

перевода сцены кадра в перспективную проекцию. 
Также не обошлось без использование тригономет­
рических формул. Опустим данные выкладки, так 
как это не является предметом настоящей статьи. 
Г лавное -  это полученное значение фактического 
угла отклонения курса судна от ледового «трека», 
выдаваемое в градусах.

На Рисунке 6 представлен общий вид рабо­
чей программы с обозначением детектированных 
точек ледового разлома, отрисованной линией и 
выведенным на экране фактическим значением 
угла отклонения от ледового «трека».

Стоит также заметить, что при работе про­
граммы, рассчитанный градус отклонения появля­
ется не сразу. Это связано с особенностью работы 
алгоритма, которому необходимо для верного опре­
деления накопить полученные данные. Скорость 
накопления этих данных, зависит от количества рас­
познанных фрагментов разлома.

Рисунок 6 -  Окно программы по автоматическому поиску направления ледового «трека». а) -  начало работы 
программы, детектирование точек разлома (синие круги) обученной нейронной сетью, б) расчет и отрисовка 

теоретической линии ледового «трека» после накопления массива детектированных точек разлома , в) стабильная работа 
программы, вывод на экран значения угла отклонения ледового «трека» от истинного курса судна, г) другой фрагмент ви­

деоряда (другие время съемки, освещенность сцены, тип ледового разлома) - стабильная работа программы

98



Раздел 2 Судовождение, водные пути сообщения и гидрография

После тестирования работы программы на 
различных фрагментах видеоряда была отмечена 
стабильная работа алгоритма. При различных ва­
риантах освещенности сцены и структуры ледя­
ного разлома значение угла отклонения курса от 
ледового «трека» рассчитывается верно. Однако, 
из-за того, что камера установлена на крыле 
судна, четкое определение ледового разлома ста­
новится возможным только в ближней и средней 
перспективе поля зрения сцены (около 2/3 про­
странства от нижней рамки кадра). Несмотря на 
попытки, обучить нейросеть на нахождение фраг­
ментов разлома в верхней 1/3 части кадра, распо­
знавание в этой зоне происходит очень редко. 
Связано это с тем, что разрешение в этой части 
изображения очень маленькое, и настоящий алго­
ритм не позволяет каким-либо образом улучшить 
работу нейросети в данной области. Программное 
решение данной проблемы весьма сложное и мо­
жет способствовать значительному усложнению 
алгоритма, увеличению вычислительных мощно­
стей. Тем не менее, технически решить данную 
проблему можно при использовании цифровой 
камеры, установленной на баке судна. Информа­
ция с такой камеры позволит увеличить дальность 
обнаружения ледовых разломов.

Заключение. Сверточная нейронная сеть, 
предназначенная для определения границы ледо­
вого «трека», прошла процесс обучения. Испыта­
ния на различных фрагментах видео-ряда показали 
стабильную работу и достаточную точность вы- 
числений.Созданная программа применима к прак­
тическому использованию на судах при ледовой 
навигации для автоматизации процесса поиска ле­
довых «треков», в том числе и для использования 
на СПГ Г азовозах типа Л^^.В отличие от визуаль­
ного поиска ледовых разломов судоводителем, 
программное средство, рассматриваемое в работе 
и использующее нейронную сеть, осуществляет 
расчет направления ледового «трека» полностью 
автоматизированным образом, что можно рассмат­
ривать в качестве нового технического средства 
помощи судоводителю в рамках эргатических си­
стем управления.С другой стороны, развитие и ин­
теграция данного программного средства с дру­
гими судовыми системами - это реальная перспек- 
тивак внедрению мало и без-экипажного судовож­
дения, а также полностью автоматических навига­
ционных судовых систем.
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