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Аннотация

Рекуррентные нейронные сети (RNN) широ-
ко примененяются прогнозирования временных ря-
дов. В данной статье мы используем LSTM-RNN
для автоматизированного создания бинарного де-
тектора проездов транспортных средств по мно-
гомерному, зависящему от времени вектору сигна-
лов датчиков с пункта пропуска автомобилей. По-
лученные результаты позволяют сделать выводы о
том, что человеческий труд по созданию классифи-
катора, состоящего из набора детерминированных
правил, можно успешно заменить на обученную по
размеченным данным RNN.

Ключевые слова: рекуррентные нейронные се-
ти, классификация, временные ряды.

1. Введение

В [1] описывается автоматический классифика-
тор транспортных средств (АКТС) для платных до-
рог на основе видеоклассификации, используемый
на большинстве платных дорог России. Одним из
важнейших модулей АКТС является детектор про-
ездов, определяющий факт наличия транспортно-
го средства (ТС). Детектор проездов по набору из
нескольких бинарных сигналов, получаемых от ни-
жестоящих подсистем (бинарных детекторов), при-
нимает решение о факте проезда (наличие ТС в зоне
классификации). Базовая логика работы детектора
проездов основана на “голосующей схеме”, в рамках
которой наличие проезда фиксируется, если боль-
шинство бинарных детекторов дает положительный
ответ. Эта логика дополняется рядом добавленных

экспертом-разработчиком эмпирических правил, в
которых анализируются временные задержки меж-
ду переключениями бинарных сигналов, последо-
вательности переключений и другая информация.
Эти правила изменялись и дополнялись в течение
опытно-промышленной эксплуатации АКТС по ре-
зультатам анализа допущенных ошибок.

В предыдущей статье, посвященной детектиро-
ванию проездов в АКТС [2], было указано каче-
ство детектирования ТС, равное 99.58%. За прошед-
шее время тестовый стенд, используемый для от-
ладки классификатора ТС, был дополнен новыми
данными с проездов, на которых происходили ошиб-
ки детектирования и классификации ТС. Вдобавок,
в текущей статье используются результаты прогона
системы с отключенной функцией детектирования
сцепных устройств. Качество работы версии систе-
мы классификации ТС из прошлой статьи с отклю-
ченным детектором сцепок на новом тестовом стен-
де составляет 83.47%. На современной версии клас-
сификатора без детектирования сцепок качество со-
ставляет 88.90%, а с детектированием — 91.10%. По
сравнению со старой версией, в новой версии систе-
мы классификации ТС были оптимизированы алго-
ритмы работы детектора щита и сцепок, алгорит-
мы работы корреляционного детектора, а также был
улучшен алгоритм комбинирования показаний де-
текторов.

Создание такого рода правил является доста-
точно трудоемкой работой, требующей творческо-
го подхода. Представляет интерес автоматизирован-
ный подход, при котором вместо человека экспертом
выступает технология машинного обучения. Потен-
циально это может позволить получить более высо-
кое качество классификации, нежели даваемое эм-
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пирическими правилами.
Таким образом, в данной работе решается зада-

ча разработки метода, который бы позволил автома-
тизировать синтез классификатора ТС и минимизи-
ровать время работы специалистов.

2. Описание данных

Данные состоят из записей логов системы авто-
матической классификации транспортных средств.
В каждом файле записан один или несколько проез-
дов ТС. Все численные эксперименты проводятся на
выборке реальных данных, состоящей из 4761 файла
с логами системы.

В лог системы записываются (с определенной
частотой дискретизации) показания трехмерного
сигнала Xt , каждая компонента которого предвари-
тельно бинаризована и порождается одним из дат-
чиков: корреляционный детектор (срабатывает при
изменении изображения в видеопотоке), индукцион-
ная петля (вмонтирована в покрытие дороги и сра-
батывает при наличии на дороге большого количе-
ства металла), щитовой датчик (срабатывает, если
на изображении заслонен щит, находящийся напро-
тив камеры); помимо этих сигналов также записыва-
ется номер кадра, референсный сигнал — разметка,
которая создается экспертом вручную при просмот-
ре видеозаписи, и предсказания базового классифи-
катора, основанного на построенных вручную пра-
вилах [1].

Запись значений сигналов в файлы происходит
только в том случае, если состояние хотя бы одно-
го из сигналов изменяется, иначе значения сигналов
просто не записываются.

Frame Shield Loop Cor Base clf Ref. pass
No.
196 1 0 0 0 0
201 1 1 0 0 0
202 0 1 1 1 0
208 1 1 1 1 1
246 0 1 1 1 1
266 1 1 1 1 0
268 1 1 0 1 0
269 1 0 0 0 0
270 0 0 0 0 0

Таблица 1. Пример лога с разметкой

В Таблице 1 представлен пример одного из ло-
гов. Используемые обозначения: Frame No. — ну-
мерация кадров внутри каждого лога, Shield — щи-
товой датчик, Loop — индукционная петля, Cor —
корреляционный датчик, Base clf — предсказание
базового классификатора, Ref. pass — референсный
проезд.

3. Критерии качества

В силу особенностей задачи для оценки каче-
ства детектирования проездов автомобилей необхо-
димо использовать специализированный критерий,
который только в предельных случаях совпадает со
стандартным поточечным критерием качества двух-
классовой классификации Accuracy. Дело в том,
что стандартные критерии, в которых используются
поточечные разности референсного и предсказанно-
го сигналов, не способны оценить качество класси-
фикации проездов с физически верной точки зрения.
Опишем используемую в данной работе критерий ка-
чества Pass Quality (PQ):

PQ =
R

R+∑Err
, (1)

где R — количество верно распознанных проездов,
а ∑Err вычисляется как сумма штрафов за ошиб-
ки классификации на всем наборе данных. Подсчет
штрафа за каждый из видов ошибки (пропуск транс-
портного средства, склейка двух подряд идущих ТС
и т.п.) — сложная процедура, которая описана в ста-
тье [3], см. также Таблицу 2.

Реф. Найденный Тип Вес
проезд проезд ошибки ошибки

1 1 ошибки 0
нет

1 0 пропуск 1
проезда

0 1 ложный 1
проезд

L 1 склейка L
проездов

1 K разрыв K
проезда

L K множественная max(L, K)
ошибка

Таблица 2. Штрафы за ошибки при классифика-
ции

Здесь L обозначает фактическое число проездов
в рассматриваемой последовательности сигналов, K
— соответствующее число проездов, детектирован-
ное в этой последовательности (подробности см. в
[3]).

Данный критерий качества не учитывает то, на-
сколько сдвинут детектированный проезд от идеаль-
ного. Однако, как показывают результаты реальных
экспериментов, для приложений это и не нужно, по-
скольку первостепенное значение имеет правильная
последовательность детектированных проездов и их
пересечение с реальными проездами хотя бы в один
момент времени.
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4. Разведочный анализ

В данном разделе сравниваются результаты, по-
лучаемые с помощью различных методов машинно-
го обучения: градиентный бустинг над деревьями
XGB (см. описание алгоритма в [4]; использовалась
реализация [6]), логистическая регрессия LR из па-
кета scikit-learn [7], полносвязная нейронная сеть с
одним скрытым слоем из 12 нейронов NN (см. под-
ходы к обучению такой сети в [8, 9, 10, 11]), простая
рекуррентная нейронная сеть SimpleRNN из паке-
та Keras [5].

В силу особенностей задачи, разбиение данных
на обучающую и контрольную выборки было орга-
низовано следующим образом: логи, которые попа-
дают в соотвутствующую подвыборку (обучающую
или контрольную) и их порядок выбирались случай-
ным образом, а порядок кадров внzутри каждого из
логов оставался неизменным.

Результаты обучения классификаторов на ис-
ходном сигнале Xt без учета его значений в предыду-
щие моменты времени приведены в Таблице 3, см.
строки XGB1, LR1, NN1. Как следует из полученных
результатов, в силу автокоррелированности компо-
нент Xt , классификация стандартными методами, не
учитывающими зависимость Xt от Xt−1, . . .Xt−k, . . . ,
имеет в смысле рассматриваемого критерия каче-
ства PQ низкую точность. При этом совпадение
результатов легко объясняется тем, что в каждый
момент времени всего может быть восемь различ-
ных значений трехмерного вектора Xt (всевозмож-
ные комбинации из трёх нулей и единиц), для каж-
дого из которых каждый из классификаторов просто
строит схожие решающие правила.

Первая идея, которая позволяет улучшить точ-
ность классификации в смысле используемого кри-
терия качества, состоит в расширении пространства
признаков Xt за счет использования показаний дат-
чиков, отстающих на {1, . . . ,w} отсчетов. Результаты
проведенных экспериментов представлены в Табли-
це 3, см. строки XGB2, LR2, NN2. Для каждого из
классификаторов оптимальный размер окна w вы-
бирался на основе скользящего контроля. Для логи-
стической регрессии и нейронной сети порог полу-
чения бинаризованного сигнала из вероятности под-
бирался с помощью максимизации целевой функции
на обучающей выборке. Видно, что расширение про-
странства признаков позволяет получить значимое
улучшение качества. При этом наилучший результат
получается у NN2. Однако, этот результат не превос-
ходит результат базового классификатора.

Вторая естественная идея состоит в использо-
вании рекуррентных нейронных сетей, которые хо-
рошо зарекомендовали себя в задачах разметки по-
следовательностей и классификации временных ря-
дов. Будем использовать стандартную рекуррент-

ную сеть SimpleRNN с одним рекуррентным и од-
ним скрытым слоями [12]. Оказывается, что данная
модель позволяет получить достаточно хорошее ка-
чество, наиболее близкое к качеству базового клас-
сификатора.

Классификатор R ∑Err PQ
XGB1 3090.2 2802.3 0.532
LR1 3090.2 2802.3 0.532
NN1 3090.2 2802.3 0.532

XGB2 1806.0 453.0 0.799
LR2 1794.1 302.6 0.856
NN2 1758.0 276.6 0.864

SimpleRNN 1784.8 214.3 0.892
Base Classifier 1684.3 158.7 0.914

Таблица 3. Сравнение различных моделей клас-
сификаторов

Замечание: в базовом классификаторе
BaseClassifier использовался дополнительный
признак, сигнализирующий о “сцепке” проездов.
Этот признак позволяет лучше различать идущие
на малом расстоянии автомобили и автомобили
с прицепом, и тем самым улучшает базовый ре-
зультат в смысле значения критерия качества PQ
с 0.889 до 0.914. В экспериментах, описанных в
данной работе, указанный дополнительный признак
не учитывался, хотя его использование потенци-
ально позволит еще больше увеличить качество
классификации.

Основная причина низкого качества предсказа-
ний классификаторов состоит в том, что во всех ис-
пользованных алгоритмах оптимизируется отличная
от целевого критерия качества величина — средне-
квадратическая ошибка прогноза MSE, которая не
достаточно хорошо согласуется с критерием каче-
ства PQ (ошибкой мы называем величину PQE =
1−PQ).

5. Классификация на основе рекур-
рентных нейронных сетей

Проведенное исследование с использованием
различных классификаторов показывает, что к ре-
зультатам базового классификатора, построенного
вручную методом подбора правил, распределенных
во времени, получается приблизиться наилучшим
образом используя модель рекуррентной нейронной
сети. Таким образом, использование моделей ре-
куррентных нейронных сетей является потенциаль-
но перспективным направлением автоматизации по-
строения классификаторов и дальнейшего повыше-
ния точности детектирования проездов.
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5.1. Архитектуры рекуррентных сетей

Классическая модель рекуррентной нейронной
сети SimpleRNN представляет собой нейронную
сеть с одним скрытым слоем, в котором выходной
сигнал каждого отдельного нейрона подается ему
же на вход в следующий момент времени. В слу-
чае сигналов значительной продолжительности при
обучении модели и подсчете градиентов функции
качества обучения возникает эффект “взрывающих-
ся и исчезающих градиентов” (the exploding and the
vanishing gradient problems [15]). Этот эффект связан
с тем, что градиенты функции качества обучения за-
висят от произведения величин градиентов нейронов
в скрытом слое, оцененных для всех последователь-
ных значений сигналов в обучающей выборки, см.
рис. 1; как следствие, это произведение может при-
нимать как значительные, так и малые по абсолют-
ной величине значения.

Одним из способов избежать появление этого
эффекта является использование ахтитектуры ней-
ронной сети Long Short-Term Memory (LSTM), ко-
торая позволяет эффективно моделировать зависи-
мости с длинной памятью в сигналах.

Рис. 1. Долговременная зависимость в RNN

В 2014 году в работе [16] была представлена мо-
дель архитектуры нейронной сети Gated Recurrent
Unit (GRU), основанная на тех же принципах, что
и LSTM, но использующая более экономичную па-
раметризацию и меньшее число операций для вы-
числения выходного сигнала. Более обширный обзор
архитектур RNN представлен в работах [13, 14].

5.2. Выбор архитектуры RNN

Для использования RNN на практике необходи-
мо произвести поиск ее наилучшей архитектуры. В
данном разделе описаны результаты экспериментов
по поиску оптимальной для данной задачи архитек-
туры нейронной сети. В экспериментах использова-
лись следующие типы модели RNN: LSTM, GRU
и SimpleRNN. Все эксперименты проводились с ис-
пользованием фреймворка Keras [5], который яв-
ляется оберткой над Python-библиотеками Theano
[17] и TensorFlow [18].

Для каждого из типов модели RNN был прове-
ден ряд экспериментов, в которых подбирались мак-

ропараметры сети, функции активации и длина ок-
на w. В силу того, что для каждой итерации обу-
чения новой рекуррентной сети с несколькими сло-
ями требуется достаточно много времени, для под-
бора макропараметров модели каждого типа коли-
чество скрытых слоев было выбрано и зафиксиро-
вано в начале эксперимента равным одному, коли-
чество нейронов в каждом слое ограничено сверху
восемью, а максимальное количество эпох в каждой
итерации обучения согласно результатам предвари-
тельных экспериментов было выбрано равным 40. В
Таблице 4 отражены усредненные результаты по 30
экспериментам с лучшей моделью RNN каждого ти-
па, выбранной в описанном выше пространстве мак-
ропараметров. Как видно, подбор параметров даже в
ограниченном пространстве значимо улучшил каче-
ство модели SimpleRNN по сравнению с первыми
экспериментами, представленными в Таблице 3. По
результатам проведенных экспериментов было реше-
но в дальнейшем использовать архитектуру с LSTM
слоями, показавшую наилучшее качество детектиро-
вания среди сравниваемых типов моделей.

Модель R ∑Err PQ
SimpleRNN 1723.0 161.1 0.915

LSTM 1751.8 145.3 0.923
GRU 1699.0 175.0 0.907

Base Classifier 1684.3 158.7 0.914

Таблица 4. Сравнение различных моделей RNN

5.3. Улучшение качества классификации

В силу того, что оптимизируемая при обучении
нейронной сети среднеквадратическая ошибка не яв-
ляется целевой в нашей задаче, дополнительно рас-
сматривались различные подходы к улучшению фи-
нального результата детектирования в смысле кри-
терия качества PQ. Были опробованы различные
подходы: использование взвешенной среднеквадра-
тической ошибки в качестве целевой функции, ис-
пользуемой при обучении нейронной сети; сглажива-
ние входных сигналов с помощью морфологического
фильтра (округления по математическим правилам
среднего между значениями по времени в единичной
окрестности каждой точки); добавление штрафа на
производную выходного сигнала нейронной сети в ее
целевую функции, используемую при обучении; оп-
тимизация порогового значения выходного сигнала
по целевому критерию качества PQ на обучающей
выборке; применение морфологического фильтра к
выходному сигналу нейронной сети.

Наилучший прирост качества детекции проез-
дов ТС получается за счет значительного расшире-
ния структуры модели нейронной сети LSTM. В ре-
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зультате проведенных экспериментов получена оп-
тимальная архитектура сети, которая изображена
на рис. 2: один входной LSTM-слой и два скрытых
Dense слоя. Однако, если не использовать преобра-
зования типа Dropout, несмотря на то, что сред-
неквадратическая ошибка MSE на валидационной
выборке падает до 0.06−0.07, тем не менее происхо-
дит увеличение целевой ошибки PQE. В свою оче-
редь добавление преобразования типа Dropout пе-
ред каждым Dense слоем увеличивает MSE до 0.13
понижая при этом ошибку PQE на 0.005−0.010.

Из всех остальных рассмотренных модификаций
наиболее значимое увеличение точности детекции
проездов ТС дает подбор порогового значения вы-
ходного сигнала с помощью скользящего контроля
на обучающей выборке и последующее применение
морфологического фильтра к бинаризированному с
помощью выбранного порогового значения выходно-
му сигналу нейронной сети.

Рис. 2. Финальная модель LSTM-RNN

Также была проведена оценка важности каждо-

го из входных признаков с точки зрения его влияния
на точность финальной модели. В Таблице 5 приве-
дены значения критерия качества для моделей, по-
строенных с использованием всевозможных комби-
наций входных признаков. Из неё видно, что набор
из (Shield,Cor) даёт наилучшее качество.

Признаки R ∑Err PQ
Cor 1714.1 153.9 0.918

Loop 1621.6 255.9 0.864
Shield 1679.5 200.8 0.893

(Loop,Cor) 1713.4 170.6 0.910
(Shield,Loop) 1738.7 130.8 0.930
(Shield,Cor) 1769.9 91.8 0.952

(Shield,Loop,Cor) 1767.6 93.2 0.950
Base Classifier 1684.3 158.7 0.914

Таблица 5. Качество финальной модели LSTM-
RNN на разных подможествах набора входных
признаков

6. Выводы

Итак, полученные результаты показывают за-
метно более высокое качество классификации, рав-
ное 0.952, с использованием только двух входных
признаков, тогда как базовый классификатор для
достижения качества детекции PQ, равного 0.914,
использует дополнительный четвертый признак —
детектор сцепки, без которого качество базового ал-
горитма падает до 0.889.

Таким образом, данное исследование позволи-
ло получить автоматизированный алгоритм постро-
ения и обучения классификатора, который превос-
ходит в смысле качества детекции проезда ТС полу-
ченные ранее результаты. На данном этапе продол-
жение исследования возможно в нескольких направ-
лениях.

Во-первых, это повышение точности классифи-
кации за счет оптимизации критерия качества PQ
напрямую при обучении нейронной сети. Реализа-
ция такого рода алгоритма обучения возможна за
счет использования безградиентных методов опти-
мизации.

Во-вторых, это создание агрегирующего филь-
тра, принимающего на вход результаты предсказа-
ний разных моделей детекции.

И, наконец, это реализация комплексного реше-
ния, в рамках которого будет полностью исключе-
ны первоначальная предобработка данных с помо-
щью классических методов распознавания изобра-
жений и другие дополнительные шаги по обработке
данных, которые происходят на этапе между съем-
кой автомобиля камерой и получением бинаризован-
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ных входных сигналов Xt . То есть предполагается
использование следующей нейросетевой структуры,
объединяющей всю подсистему детектирования про-
ездов на АКТС в стек из набора сверточных сетей:

• на первом уровне используется набор свер-
точных сетей, обрабатывающих изображения с
каждой из камер пункта пропуска автомобилей,
и выделяющих признаки из этих изображений;

• на следующих уровнях выделенные с помощью
сверточных сетей признаки посредством моде-
ли типа RNN комбинируются с сигналами, по-
лучаемыми из индукционной петли и других
устройств пункта пропуска автомобилей;

• далее, модель типа RNN со структурой, ана-
логичной изображенной на рис. 2 архитектуре
нейронной сети, используется для распознава-
ния проезда.
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