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Аннотация. В ходе исследований проанализированы возможные варианты реали-

зации алгоритма обнаружения и учета рыб при помощи компьютерного зрения. Разрабо-

тан алгоритм обнаружения рыб при помощи нейросети, который наиболее оптимально 

использует аппаратные ресурсы маломощной системы. Проведён анализ результатов 

сравнения учета рыб на фотографиях при помощи нейросети и визуальным методом на 

рыбоучетном заграждении, предложена возможная альтернатива действующей методике 

учета. 
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Abstract. During the research, possible options for implementing an algorithm for detect-

ing and counting fish using computer vision were analyzed. An algorithm for detecting fish 

using a neural network was developed, which most optimally uses the hardware resources of a 

low-power system. An analysis of the results of comparing fish counting in photographs using 

a neural network and a visual method on a fish-counting fence was carried out, and a possible 

alternative to the current accounting method was proposed. 

Keywords: sockeye salmon, artificial neural network, accounting of producers, Ozernaya 

River, fish-counting 
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Введение 

В период 2021–2024 гг. в рамках совместной программы научно-исследовательских ра-

бот «КамчатНИРО» и ФГБУ «Кроноцкий государственный заповедник» по теме: «Актуализа-

ция представлений о структуре нерестового запаса нерки озера Курильское» наблюдателями 

«КамчатНИРО» осуществлялся сбор фото и видеоизображений нерки, прошедшей через про-

пускное окно РУЗ. Массив исходных данных, полученных за четыре полевых сезона, состав-

ляет более 500 тыс. изображений и 150 видеофрагментов. Авторами предложено реализовать 

наиболее популярную задачу в сфере компьютерного зрения – использовать метод машинного 

обучения на основе искусственных нейронных сетей для создания модели обнаружения объ-

ектов, способной определять наличие или отсутствие, а также вести счет обнаруженных рыб 

на изображениях и видеозаписях [1]. 

Компьютерное зрение и распознавание объектов являются частью искусственного ин-

теллекта, который базируется на высоких вычислительных способностях современных компь-

ютеров, это область компьютерных наук, которая занимается технологиями и инструментами, 

позволяющими компьютерам видеть то же, что и люди, и интерпретировать окружающий мир. 

Идея внедрения информационных технологий во все сферы деятельности приобретает всё бо-

лее широкую масштабность, так как компьютерные алгоритмы превосходят человека по пара-

метрам эффективности и безошибочности в работе. Ярким примером применения компьютер-

ного зрения являются электромобили Tesla: восемь камер обеспечивают 360-градусный обзор 

вокруг автомобиля на расстоянии до 250 м. Информация с них поступает в компьютер, кото-

рый распознает на видео другие машины, «твердые» и «мягкие» объекты, дорожную разметку 

и т.д., используя данную информацию для прокладывания маршрутов и совершения маневров 

[2]. 

 

Объекты и методы исследований 

Целью работ является разработка и внедрение новых методов количественного учета 

прошедшей на нерестилища нерки для повышения эффективности оценки численности, объ-

ектом исследований являются производители нерки и технология их учета различными мето-

дами. 

Основная трудность при обнаружении и локализации объектов на изображении заклю-

чается в видовом многообразии объектов и сильной внешней изменчивости одного и того же 

объекта при наблюдении его в разных условиях. Существует большое число методов и алго-

ритмов обнаружения и распознавания объектов на статическом изображении, где выделяются 
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области, обладающие свойствами, характерными для исследуемых объектов, и производится 

их проверка для выявления областей, релевантных поставленной задаче. В качестве исходной 

модели обнаружения объектов был выбран алгоритм YOLO (You Only Look Once), представ-

ленный в 2015 г. в исследовательской работе «You Only Look Once: Unified, Real-Time Object 

Detection» [3]. Выбор данного алгоритма среди аналогов обусловлен рядом преимуществ, ко-

торые он предлагает: открытый источник исходного кода и простота использования, точность 

обнаружения объектов при работе с изображениями разных масштабов и размеров объектов, 

способность обнаруживать несколько объектов, даже если они перекрываются или находятся 

вблизи друг друга, способность работать в реальном времени в системах видеонаблюдения и 

обработки видеопотоков в задачах, где требуется точно обнаружить и классифицировать все 

объекты. 

Принцип действия модели YOLO заключается в том, что вместо поиска объектов при 

помощи большого количества сложных вычислений алгоритм разделяет входное изображение 

на сетку ячеек и прогоняет через единую свёрточную нейронную сеть [4, 5]. Каждая ячейка 

предсказывает несколько рамок (bounding boxes) с заданными параметрами (координаты и раз-

меры рамки) и оценку вероятности наличия объекта внутри этой рамки для каждого класса. 

Для определения того, какие объекты находятся в каждой рамке, используется алгоритм Non-

Maximum Suppression (NMS), который отбирает наиболее достоверные предсказания и уда-

ляет лишние дубликаты. Таким образом, с довольно высокой точностью и скоростью за один 

проход получается предсказание о положении и классификации объектов на изображении, од-

нако такой подход не лишен и некоторых недостатков: из-за использования сетки фиксиро-

ванного разрешения могут возникнуть проблемы с обнаружением мелких объектов или слож-

ность в обнаружении и классификации объектов в сложных сценах, где объекты сильно раз-

личаются по размеру, форме или ориентации. Как и все модели машинного обучения, модель 

на основе YOLO требует качественных данных для обучения, так как небрежная разметка дан-

ных или недостаточное количество обучающих примеров может негативно сказаться на про-

изводительности модели. 

Указанные преимущества и недостатки были учтены при обучении модели на пользова-

тельском наборе изображений для конкретной задачи – обнаружение и учет рыб при съёмке 

их прохождения пропускного окна рыбоучетного заграждения. Этот многоэтапный процесс, 

требующий аккуратности и тщательности, включал в себя подготовку данных, разметку изоб-

ражений, конфигурацию параметров, обучение и оценку полученной модели. 

Первым шагом в обучении модели является подготовка и предварительная обработка 

набора изображений, который будет использоваться для обучения. При этом важно иметь до-

статочное количество разнообразных изображений с объектами, чтобы модель могла обу-

читься на различных сценах и условиях освещения. Нейронные сети на входе требуют данных 

одного размера, поэтому размеры отобранных исходных изображений, содержащих целевые 

объекты, были приведены к единым значениям путём последовательной обрезки и масштаби-

рования к разрешению 1280×1024 пикселя (рис. 1). При этом масштабирование изображений 

проводилось с сохранением пропорций и не применялось, если исходный размер был меньше 

или равен новому, а для некоторых изображений применили увеличение контрастности. 
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Рис. 1. Кадрирование и настройка исходных изображений. Составлено авторами 

Fig. 1. Cropping and adjusting the source images. Compiled by the authors 

 

Разметка является важной частью процесса успешного обучения алгоритмов компьютер-

ного зрения, так как в ходе тренировки модели предоставляет информацию о том, какую 

форму имеют объекты и где они находятся. Изображения должны быть размечены на области, 

являющиеся объектами интереса, т.е. каждую цель, которую требуется обнаружить, необхо-

димо пометить при помощи полигона или прямоугольной рамки вокруг объекта. Процесс раз-

метки осуществим в свободно распространяемом программном обеспечении, например, этап 

формирования набора данных и разметки изображений авторами производился в приложении 

с открытым исходным кодом «X-AnyLabeling» [6]. Пример разметки изображений полигонами 

представлен на рис. 2. 
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Рис. 2. Пример разметки кадрированных изображений полигонами в приложении  

«X-AnyLabeling». Составлено авторами 

Fig. 2. Example of marking cropped images with polygons in the X-AnyLabeling application. 

Compiled by the authors 

 

Следующим шагом является разделение данных на обучающую и тестовую выборки и 

создание конфигурационного файла, содержащего информацию о различных параметрах мо-

дели, таких как количество классов, размеры входного изображения, архитектура нейронной 

сети и т.п. Множество изображений и текстовых файлов с информацией о местоположении и 

форме объектов были разделены на два набора: тренировочный (80 % от всего массива разме-

ченных изображений) и проверочный (20 %). В процессе анализа тренировочного набора мо-

дель учится распознавать закономерности и признаки, которые помогают ей идентифициро-

вать объекты на изображениях, обобщать эту информацию и применять ее для обнаружения 

объектов в проверочном наборе. Предобученные модели, находящиеся в свободном доступе, 

содержат десятки классов и способны распознать силуэт человека, животных, предметов и т.п. 

Дообучение таких моделей на пользовательском наборе данных и их применение в нашей ра-

боте не будет способствовать повышению производительности, поскольку имеющиеся в нали-

чии госучреждений ПК имеют малые вычислительные мощности и порой не содержат видео-

ускорителей, при помощи которых можно быстрее обнаруживать объекты, чем при использо-

вании центрального процессора. 

Поэтому в каждом случае создаётся новая модель, предназначенная для выполнения кон-

кретной задачи – обнаружение рыб на фоне дна реки, бликов и ряби на поверхности воды, и в 

ходе разработки проекта количество классов целевых объектов сведено к одному – нерке без 

нерестовых изменений. 

Обучение модели на пользовательском наборе изображений является итеративным про-

цессом и начинается с инициализации весов модели. Затем изображения и их разметка пере-

даются в сеть и вычисляются функции потерь (loss), которые сравниваются с разметкой. Затем, 

с помощью алгоритма обратного распространения ошибки (backpropagation), модель коррек-

тирует и обновляет веса, чтобы минимизировать потери и улучшить предсказания. Во время 

обучения модель пытается определить области изображений, которые относятся к объектам 

интереса, и способна рассчитывать координаты этих областей вместе с определенными кате-

гориями классов. Одна итерация процесса обучения нейронной сети, при которой все примеры 

из обучающего набора проходят через сеть и корректируют ее параметры, носит название 

эпоха. Эпоха является важным понятием при обучении нейронных сетей, их количество ока-

зывает влияние на качество обучения и возможность переобучения. В ходе эпохи обучения 

модели в командной строке выводится информация о затраченном времени и динамически 

изменяющиеся показатели качества модели. По окончании каждой эпохи обучения модели 

начинается этап анализа качества и производительности (валидация, проверка). Для этого ис-

пользуется проверочный набор данных, который модель не видела во время обучения. Одним 
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из способов оценки того, насколько хорошо модель справляется с задачей обнаружения объ-

ектов на новых изображениях, является расчет различных метрик, таких как относительные 

показатели точности (precision) и чувствительности (recall) и средняя ошибка (mean average 

precision, mAP). Метрика precision показывает, насколько точно модель обнаруживает объ-

екты, метрика recall отражает способность модели обнаруживать все релевантные объекты, 

mAP объединяет точность и чувствительность в единую метрику. 

Процесс обучения выполняется в командной строке свободно распространяемого про-

граммного продукта «Anaconda» (Anaconda Inc. [7]), в виртуальном окружении с установлен-

ной библиотекой ultralytics [8]. Время обучения модели, имеющей 218 слоёв, 25840339 пара-

метров и производительность 78,7 гигафлопс в течение 100 эпох на процессоре Intel i5-11400 

составило 510 ч (21,2 сут). Применение технологии GPU-acceleration существенно ускоряет 

работу алгоритма: например, на видеоускорителе Nvidia RTX 3060 процесс обучения завер-

шился за 9,2 ч. По окончании обучения модели распознавания рыб алгоритм YOLO сформи-

ровал файл обученной модели, имеющий расширение .pt, рассчитал и вывел графики показа-

телей обучения и качества модели по всем этапам (рис. 3). Результирующая точность модели 

составила 0,997, полнота – 0,998, mAP 50 – 0,995 и mAP 50-95 – 0,92, показатели близки к 

единице и позволяют сделать вывод о том, что обученная модель способна автоматически 

идентифицировать рыб на изображениях. 

 

Рис. 3. Вывод метрик после обучения модели распознавания рыб. Составлено авторами 

Fig. 3. Output of metrics after training the fish recognition model. Compiled by the authors 

 

Результаты и их обсуждение 

Тем не менее для контроля правильности работы модели была проведена серия визуаль-

ных проверок результатов: просмотр размеченных изображений и сравнение масок, сделан-

ных моделью, с реальными объектами. Изучение таких изображений позволяет понять, в ка-

ком месте модель делает ошибки и обратить внимание на шаблон или сценарий, при котором 
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это происходит, и даёт возможность внести изменения в набор данных или пересмотреть па-

раметры модели для улучшения качества распознавания или производительности. Если полу-

ченная модель показывает неудовлетворительные результаты на пользовательском наборе 

данных, улучшение ее обобщающей способности возможно за счет дообучения на большем и 

разнообразном наборе данных. В рассматриваемой мозаике изображений (рис. 4) модель до-

стоверно распознала и ограничила прямоугольными рамками всех рыб, проходящих пропуск-

ное окно РУЗ и не имеющих нерестовых признаков, а также отобразила несколько рыб, у ко-

торых отсутствовала информация о разметке. 

 

а  

б  
 

Рис. 4. Мозаика исходных размеченных изображений (а) и обработанных моделью распознавания с 

выводом оценки точности (б). Составлено авторами 

Fig. 4. Mosaic of the original labeled images (a) and processed by the recognition model with the output of 

the accuracy estimate (б). Compiled by the authors 

 

В результате визуальной проверки модель признана работоспособной, следующим эта-

пом работы по данному направлению являлась обработка массива исходных фотографий и 

сравнение результатов учета рыб при помощи компьютерного зрения (CV) с результатами ви-

зуального счета на РУЗ. Для этого были выбраны и переданы на модель фотографии прохода 
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рыб, синхронизированные по времени с визуальным счетом на трёх пропускных окнах РУЗ. 

Результаты сравнения параллельного счета представлены на рис. 5. В 17 случаях из 24 резуль-

тат компьютерного зрения в 1,1–2,6 раза превышает визуальный счет, в 2 случаях результаты 

сопоставимы в пределах 0,99–1,02, 4 пары показывают превышение визуального счета от 1,25 

до 7,13 раза. Наклон линии тренда выявил превышение счета, полученного методом компью-

терного зрения более чем в 2 раза. Поскольку сбор изображений ведётся с периодичностью 1 

кадр/с, основной причиной данного результата является многократный счет рыб, находящихся 

в зоне регистрации более 1 с. Анализ видеозаписей, собранных сотрудниками филиала на РУЗ 

в 2023–2024 гг., показал, что при движении стаи рыб через пропускное окно отдельные особи 

держатся в поле видимости не менее 2 с, единичные особи могут держаться в поле видимости 

до 8 с, соответственно учитываясь на каждом изображении. И наоборот, несмотря на доста-

точно точное обнаружение объектов нейросетью на статических изображениях, всегда есть 

вероятность недоучесть некоторое количество рыб из-за ветровой ряби или солнечных бликов, 

возникающих на поверхности в различных погодных условиях. 

 

 

№ РУЗ CV 

1 1210 3439 

2 1045 2222 

3 445 861 

4 393 958 

5 1013 1400 

6 571 1309 

7 592 1273 

8 725 1160 

9 133 252 

10 484 968 

11 302 411 

12 389 718 

13 101 161 

14 789 892 

15 387 309 

16 12 27 

17 583 599 

18 1657 1210 

19 1214 1211 

20 1576 1473 

21 0 709 

22 219 488 

23 1762 247 

24 319 513 

 
Рис. 5. Результаты сравнения работы компьютерного зрения по статичным изображениям (CV) и ви-

зуального учета (РУЗ) производителей нерки. Составлено авторами 

Fig. 5. Results of a comparison of computer vision based on static images (CV) and visual accounting (RUZ) 

of sockeye salmon producers. Compiled by the authors 
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Таким образом, счет нерки при помощи нейросетевого анализа фотографий не даёт адек-

ватную оценку. Однако перспективным направлением представляется применение модели об-

наружения для сопровождения объектов на видеозаписях или в прямом потоке с видеокамер 

с автоматическим сохранением информации о количестве объектов. Для этого уже обученную 

модель возможно применить как инструмент автоматической разметки рыб и формирования 

входных данных в виде полигонов для обучения более сложных нейросетей, способных к сег-

ментации объектов (таблица). 

Таблица 

Метрики обученных моделей распознавания рыб 

Table 

Metrics of trained fish recognition models 

 

Имя 
нейросети 

Кол-во 

слоёв, 

ед. 

Кол-во 

параметров, 

ед. 

Скорость 

обработки, 

Гфлопс 

Точно-
сть P 

Чувстви-

тельность  

R 

mAP 50-
95 

Точность 

сегмента-

ции P 

Чувствите-

льность 
сегментации 

R 

mAP 50-95 
сегментации 

Размер 

файла, 

мб 

Кол-во 

эпох 
обуче-

ния, ед. 

Время 

обучения, 

ч 

nerka_y8m 218 25840339 78,7 0,997 0,998 0,428 – – – 52,1 100 510,0 

nerka_y8n 168 3005843 8,1 0,863 0,824 0,439 – – – 6,3 50 22,8 

nerka_y8n-

seg 
195 3258259 12,0 0,893 0,908 0,745 0,901 0,912 0,753 6.9 169/119 11.4 

nerka_y8s-

seg 
195 11779987 42.4 0,898 0,893 0,74 0,900 0,899 0,754 23,9 168/118 28,9 

nerka_y8m-
seg 

245 27222963 110,0 0,899 0,896 0,741 0,903 0,906 0,753 54,9 165/115 62,3 

 

Результаты сравнения работы моделей сегментации и визуального счета рыб на видеоза-

писи представлены на рис. 6, а. Видеофрагменты просматривались в покадровом режиме для 

счета всех рыб, прошедших пропускное окно, и выделялись временные промежутки, когда ход 

рыб прекращался. После визуального счета видеофайл подавался на обработку нейросетью. 

Такой подход позволил проследить результаты, полученные различными методами в дина-

мике и с нарастающим итогом. Согласно полученным результатам, из всех вариантов приме-

нения разработанных моделей – запуск счёта в режиме командной строки (CLI) или при по-

мощи программного кода (code), визуальному счету наиболее полно соответствует работа обу-

ченной нейросети с кодовым названием «nerka-y8s-seg» (рис. 6, б). При тестировании данной 

модели на различных устройствах скорость обработки видеопотока разрешением 1280 × 736 

пикс. составляет 1,4 кадр/с на ЦП AMD (Ryzen 4000 SE) или Intel (i5-6500) и 25 кадр/с на 

видеоускорителях NVIDIA RTX 3050 Laptop и RTX 3060. Подобный показатель позволяет го-

ворить о том, что при работе на ПК с видеоускорителем, поддерживающем технологию 

CUDA, модель способна обрабатывать трансляцию с видеокамеры практически в режиме ре-

ального времени. 
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а  

б  
 

Рис. 6. Результаты счета рыб на видеозаписи различными методами. Составлено авторами 

Fig. 6. The results of fish counting on video recordings by various methods. Compiled by the authors 

 

Область применения полученных моделей обширна – от автоматического анализа име-

ющихся изображений до автономного видеонаблюдения. Авторами планируется проведение 

ряда научно-исследовательских работ по автоматизации оценки численности производителей 

тихоокеанских лососей на рыбоучетном заграждении, расположенном в истоке р. Озерная. 

Суть работ заключается в следующем: над пропускными окнами рыбоучетного заграждения 

устанавливаются видеокамеры, видеопоток с которых транслируется на компьютер. На ПК 

запускается сервис, обрабатывающий данные обученной моделью и автоматически идентифи-

цирующий и учитывающий рыб без необходимости вмешательства человека. Пример работы 

такого сервиса представлен на рис. 7.  
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Рис. 7. Визуализация результатов обнаружения, сопровождения и счета рыб при помощи компьютер-

ного зрения на видеозаписи в выделенном регионе с дифференциацией горизонтального (InCount : 2) 

и вертикального (OutCount : 5) движения. Составлено авторами 

Fig. 7. Visualization of the results of fish detection, tracking and counting using computer vision on video 

recordings in a selected region with horizontal differentiation (InCount : 2) and vertical (OutCount: 5) move-

ment. Compiled by the authors 

 

Заключение 

Результатом работы является освоение алгоритма обнаружения, сопровождения и счета 

движущихся рыб на видеозаписи или в прямом потоке с видеокамеры при помощи искусствен-

ной нейросети. В результате обработки массива данных методом машинного обучения искус-

ственных нейронных сетей была создана модель обнаружения объектов, способная распозна-

вать нерестовую нерку на статичном изображении или видеозаписи и разработан алгоритм 

ведения счета рыб. Первоочередная значимость метода заключается в том, что развёртывание 

искусственной нейронной сети позволяет автоматизировать процесс идентификации и учета 

рыб без необходимости вмешательства человека, а внедрение компьютерного зрения на рыбо-

учетном заграждении обеспечит наблюдателям безопасные условия и предупредит возмож-

ные субъективные ошибки при проведении учетных работ. 
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