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Разработан алгоритм классификации и слежения за объектом. Алгоритм основан на использовании 
нейронной сети YOLOv5 для высокоточной классификации объектов в реальном времени. Разработана про-
граммная реализация алгоритма на базе языка программирования Python и библиотеки OpenCV. В ходе ис-
следования была проведена отладка программы и оптимизация ее работы для повышения производительно-
сти и точности системы. Оценка технического решения показала, что разработанная система значительно 
улучшает точность и скорость обработки данных на конвейерной линии, а также обеспечивает адаптивность 
к изменениям в производственном процессе.  
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An algorithm for classifying and tracking the object has been developed. The algorithm is based on the use of 
the YOLOv5 neural network for high-precision classification of objects in real time. The developed software im-
plementation of the algorithm is based on the Python programming language and the OpenCV library. During the 
work, the program was debugged and optimized to improve the performance and accuracy of the system. The evalu-
ation of the technical solution showed that the developed system significantly improves the accuracy and speed of 
data processing on the conveyor line, as well as provides adaptability to changes in the production process. 
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С развитием технологий автоматизации  

и робототехники требования к производствен-
ным процессам становятся все более жесткими. 
Современные предприятия стремятся миними-
зировать человеческий фактор, который может 
стать источником ошибок и замедлить произ-
водственные циклы. В этой связи особую акту-
альность приобретает разработка систем, спо-
собных автоматически распознавать, класси-
фицировать и сортировать объекты на конвей-
ерных линиях [1]. 

Использование манипуляторов с системой 
машинного зрения представляет собой один из 
наиболее эффективных подходов к решению 
этих задач. Такие системы могут адаптировать-
ся к различным типам продукции, работать  
в непрерывном режиме и обеспечивать вы-
сокую точность распознавания объектов. Кроме 
того, они позволяют существенно снизить за-
траты на производство за счет сокращения  
количества брака и оптимизации рабочих про-
цессов. 

Несмотря на значительные достижения  
в области автоматизации, существующие ре-
шения все еще имеют ряд ограничений, связан-
ных с точностью классификации объектов, ско-
ростью обработки данных и адаптивностью  
к различным производственным условиям. Это 
обусловливает необходимость проведения 
дальнейших исследований и разработок в дан-
ной области, направленных на создание более 
совершенных и надежных систем слежения  
и классификации [2]. 

Техническое решение задачи сортировки 
объектов на конвейерной линии представлено  
с помощью структурной схемы (рис. 1). Систе-
ма состоит из манипулятора, блока управления 
манипулятором, конвейера, компьютера, кото-
рый будет обрабатывать информацию с камеры 
и передавать ее в блок управления, и камеры, 
закрепленной на манипуляторе. Сортировка 
осуществляется по типу изделия на конвейер-
ной ленте. На входе предметы подаются в хао-
тичном порядке.  

_________________________ 

© Князев Д. С., Макаров А. М., 2024. 
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Рис. 1. Структурная комбинированная схема системы управления 
 
Камера закреплена на захват манипулятора. 

Конструкция предусматривает установку на 
специальный фланец, который позволяет схва-

ту полноценно функционировать с работающей 
камерой (рис. 2). 

 

 
 

Рис. 2. Вариант крепления камеры к захвату манипулятора 
 
Предлагаемая система способна классифи-

цировать объекты на конвейерной ленте и про-
изводить сортировку в определенную группу 
изделий. 

Целью проделанной работы была разработ-
ка алгоритма слежения для классификации объ-
ектов на конвейерной линии, а также его про-
граммная реализация. 

Для классификации объекта в реальном вре-

мени требуется анализировать и осуществлять 
распознавание объекта на каждом кадре. Для 
захвата объекта после классификации необхо-
димо преобразовать координаты объекта в си-
стему координат манипулятора. 

Рассмотрим две системы координат: систе-
му координат OXYZ (манипулятор) с осями 
OX, OY, OZ и систему OUVW (камера) с осями 
OU, OV, OW (рис. 3). 
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Рис. 3. Системы координат камеры и робота 

Однородная матрица преобразования пред-
ставляет собой матрицу размерностью 4х4,  
которая преобразует вектор, выраженный в од-
нородных координатах, из одной системы от-
счета в другую [3]. Однородная матрица преоб-
разования может быть разбита на четыре под-
матрицы: 

 

 

 
 
Верхняя левая подматрица размерностью 

3х3 представляет собой матрицу поворота; 
верхняя правая подматрица размерностью 3х1 
является вектором положения начала коорди-
нат повернутой системы отсчета относительно 
абсолютной; нижняя левая матрица размерно-
стью 1х3 задает преобразование перспективы; 
четвертый диагональный элемент является  
глобальным масштабирующим множителем. 
Однородная матрица преобразования позволяет 
выявить геометрическую связь между связан-
ной системой отсчета OUVW и абсолютной си-
стемой OXYZ. 

В качестве алгоритма классификации ис-
пользуется нейронная сеть YOLOv5. YOLO 
(You Only Look Once) – это семейство моделей 
глубокого обучения, предназначенных для за-
дач детекции объектов в реальном времени. 
YOLOv5 – одна из версий этой архитектуры, 

созданная для обеспечения высокой точности  
и скорости работы. YOLOv5 получила широкое 
признание благодаря своей эффективности  
и простоте использования [4]. 

Предпочтительнее всего было использо-
вать данную архитектуру нейронной сети, по-
тому что: 

– в отличие от многих других нейронных 
сетей YOLO выполняет обнаружение объектов 
за один проход через сеть. Это означает, что 
входное изображение обрабатывается едино-
жды, и на выходе сразу выдаются координаты  
и классы всех обнаруженных объектов; 

– YOLOv5 имеет высокую скорость обра-
ботки данных, что делает ее подходящей для 
робототехнических систем. 

Архитектура YOLOv5 состоит из трех основ-
ных компонентов: опорного (Backbone), проме-
жуточного (Neck) и основного (Head) (рис. 4). 

 

 
 

Рис. 4. Архитектура нейронной сети YOLOv5 
 
Backbone-компонент – это часть сети, отве-

чающая за извлечение признаков из входного 
изображения. В YOLOv5 в качестве Backbone 
используется CSPDarknet53 – сверточная ней-

ронная сеть, состоящая из 53 слоев, модифици-
рованная версия. Основной операцией в свер-
точной сети является свертка [5]. Свертка при-
меняет фильтр (или ядро) ко входному изобра-
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жению для создания карты признаков. Фор-
мально, свертка одного канала изображения  
с фильтром определяется как 

 

где  – значение пикселя входного изоб-
ражения в позиции ;   – значение 
элемента фильтра в позиции ;  и  – раз-
меры фильтра. 

После свертки на выходные карты призна-
ков применяется нелинейная функция актива-
ции для введения нелинейностей в модель, что 
позволяет ей выявлять сложные зависимости. 
Наиболее часто используемые функции актива-
ции – ReLU (RectifiedLinearUnit): 

 

График функции активации изображен  
на рис. 5. 

 

 
 

Риc. 5. Функция активации ReLU 

 
Также в данную нейронную сеть добавля-

ются CSP (Cross Stage Partial) блоки, которые 
улучшают представление признаков и снижают 
вычислительные затраты. 

CSPDarknet53 включает в себя несколько 
слоев сверток и пропускных соединений, что 
позволяет эффективно захватывать иерархиче-
ские признаки изображения. 

Neck – это промежуточный компонент ме-
жду Backbone и Head, который помогает объ-
единять и обрабатывать признаки на различных 
масштабах. В YOLOv5 используется PANet 
(Path Aggregation Network) в качестве Neck, что 
позволяет улучшить передачу информации  
о признаках через сеть. PANet включает в се- 
бя структуры FPN (Feature Pyramid Network)  
и специальный агрегирующий путь, который 
помогает усилить информацию о мелких объ-
ектах и улучшить общую производитель- 
ность сети. 

Head отвечает за окончательное обнаруже-
ние объектов и предсказание их координат.  
В YOLOv5 Head состоит из нескольких слоев 
сверток, которые выводят три выходных векто-
ра на разных масштабах, что позволяет обна-
руживать объекты разного размера. Каждый 
выходной вектор содержит координаты огра-

ничивающего прямоугольника вероятности 
классов и уверенность в наличии объекта. 

Для эффективной классификации и захвата 
актуального положения объекта необходимо 
изменять параметры объекта в пространстве  
в реальном времени. Это обусловлено тем, что 
объекты на конвейерной линии находятся в по-
стоянном движении, и их положение, ориента-
ция и другие характеристики могут изменяться 
даже в момент захвата или подвода захвата ма-
нипулятора. Для обеспечения такой динамиче-
ской обработки требуется не только классифи-
кация объектов, но и реализация алгоритма 
слежения «трекинга» объектов. 

Трекинг объекта (object tracking) представ-
ляет собой процесс непрерывного отслежива-
ния положения объекта в реальном времени [6]. 
Это включает в себя идентификацию и обнов-
ление координат объекта на основе последова-
тельности изображений или видеокадров, по-
лучаемых от камеры (рис. 6).  

Алгоритмы трекинга играют ключевую 
роль в системах машинного зрения, обеспечи-
вая точное определение местоположения объ-
екта в каждом кадре, что особенно важно для 
манипуляционных роботов, работающих с дви-
жущимися объектами. 
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Риc. 6. Демонстрация работы алгоритма слежения за объектом 
 
 
Основные этапы процесса трекинга объекта 

включают: 
– определение начального положения объ-

екта в первом кадре. Может быть выполнено  
с помощью методов классификации и сегмен-
тации, которые позволяют выделить объект 
среди остальных элементов сцены; 

– использование моделей движения для 
предсказания положения объекта в последую-
щих кадрах. Может включать в себя простые 
линейные модели или более сложные методы, 
такие как фильтр Калмана или фильтр частиц; 

– сопоставление предсказанного положения 
объекта с фактическими данными, полученны-
ми от камеры, и коррекция координат. Может 
быть выполнено с использованием методов 
корреляции, оптического потока или других 
техник, обеспечивающих высокую точность; 

– адаптацию модели трекинга в зависимо-
сти от изменений в освещении, форме или раз-
мере объекта, что позволяет системе оставать-
ся устойчивой к различным внешним воздей-
ствиям. 

Метод оптического потока представляет со-
бой вычисление векторов движения для каждо-
го пикселя изображения. Для расчета использу-
ется алгоритм Фарнебака для вычисления 
плотного оптического потока. 

В основе дифференциального метода вы-
числения оптического потока Фарнебака лежит 
одно важное предположение. Предположим, 
что значения пикселей переходят из одного 
кадра в следующий кадр без изменений. Таким 

образом, делается допущение, что пиксели, от-
носящиеся к одному и тому же объекту, могут 
сместиться в какую-либо сторону, но их значе-
ние останется неизменным. Глобальные усло-
вия освещения и освещенность самого движу-
щегося объекта могут меняться от кадра к кад-
ру, но это допущение достаточно хорошо рабо-
тает на практике, особенно если речь идет о 
видеопотоке. 

На математическом языке это предположе-
ние можно выразить следующим образом [7]: 

 

где  – это функция яркости пикселей от по-
ложения на кадре и времени. Таким образом, 

 и  – это координаты пикселя в плоскости 
кадра; вектор  – смещение, а  – номер кадра  
в последовательности. 

 

 
 

Рис. 7. Два одномерных кадра 
 

На примере двух одномерных кадров со 
смещением, где 1 пиксель в высоту и 20 пиксе-
лей в ширину (рис. 7), алгоритм Фарнебака вы-
глядит следующим образом: каждый кадр пред-
ставляет собой функцию , каждая функ-
ция относительно другой смещена (рис. 8). 
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Рис. 8. Два одномерных кадра в виде функций 
 
Функция  – смещенная параллельно 

функция . Таким образом, зависимость 
функции  имеет вид: 

.                    (1) 
В общем виде функции и  выгля-

дят следующим образом: 
, 

 
Для выражения неизвестной величины  – ис-

комое смещение, используется разложение в ряд 
Тейлора. Предполагая, что функция  
хорошо аппроксимируется, можно отбросить 
младшие члены ряда. Тогда уравнение будет 
иметь вид: 

            (2) 

Учитывая (1) и (2), формула искомого сме-
щения  выглядит как 

 

Таким образом, алгоритм классификации  
и слежения за объектом следующий: 

1. Определение пользователем объектов, ко-
торым будет присвоен приоритет при поиске по 
изображению. 

2. Инициализация объекта видеозахвата. 
3. Загрузка предварительно обученной мо-

дели YOLOv5. 
4. Классификация объекта и расчет его ко-

ординат контура. 
5. Присвоение идентификационного номера 

классифицированному объекту и сохранение 
этого номера на протяжении всего видеопотока 
(слежение за объектом). 

6. Обновление координат объекта до его за-
хвата. 

Для программной реализации алгоритма 
использовались язык программирования Python 
и библиотека OpenCV. 

OpenCV (Open Source Computer Vision 
Library) – это библиотека компьютерного зре-
ния с открытым исходным кодом, предназна-
ченная для предоставления инструментов для 
обработки изображений и видео, а также для 
разработки приложений, связанных с машин-
ным зрением и искусственным интеллектом [8]. 

Листинг основной программы представлен 
на рис. 9. 
 

 
 

Рис. 9. Листинг основной программы машинного зрения 
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Для слежения и распознавания объектов была реализована функция для основной программы 
(рис. 10). 

 
 

       
 

Рис. 10. Функция слежения за объектом 
 
 
С целью демонстрации работы алгоритма было загружено видео для классификации движу-

щихся объектов (рис. 11). 
 
 

 
 

Рис. 11. Видеоряд на входе алгоритма 
 
 
На выходе изображение представляет кон-

туры детектированных объектов, их уникаль-
ный идентификационный номер, который со-

храняется на протяжении всего видеоряда,  
и присвоенных к ним координат центров, кото-
рые изменяются в реальном времени (рис. 12). 
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Рис. 12. Демонстрация алгоритма машинного зрения 
 
Был разработан алгоритм классификации  

и слежения за объектом на основе библиотеки 
OpenCV. Проведена отладка программы и оп-
тимизация ее работы, что позволило достичь 
высокой точности и скорости обработки дан-
ных. Использование манипулятора с системой 
машинного зрения, реализованной на базе 
нейронной сети YOLOv5, продемонстрировало 
точную классификацию и отслеживание объек-
тов на конвейерной линии. Это решение позво-
ляет адаптироваться к различным типам про-
дукции и технологическим процессам, снижая 
долю ручного труда. 
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Предложен новый подход к оптимальному управлению многосекционной дождевальной машиной кру-
гового действия при обработке полей некруглой формы. Составлена система дифференциальных уравнений 
для нахождения оптимального пути подвижных опор дождевальных машин кругового действия. 
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