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Аннотация 

В работе исследуется возможность применения нейронных сетей для классификации 
изображений оперения с целью определения видовой принадлежности птиц. Таксономиче-
ская идентификация птиц по перу широко применяется в авиационной орнитологии для ана-
лиза столкновений с летательными аппаратами и разработки методов их предотвращения. В 
данной статье производится обучение на основе набора данных с фотографиями оперения 
птиц. Проводится сравнение классификаторов, обученных на четырех выборках из исходного 
набора данных. Предлагается метод идентификации птиц по изображениям с реальными дан-
ными на основе нейронных сетей YoloV4 и моделей группы DenseNet. Проведенная экспери-
ментальная оценка показала, что предложенный метод позволяет определить видовую при-
надлежность птицы по фотографии отдельного пера с точностью до 81,03 % для точной клас-
сификации и с точностью 97,09 % для первых пяти предсказаний классификатора. 
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Введение 

Классификация видов птиц по фотографии пера 
применяется в авиационной орнитологии для опре-
деления вида птицы при столкновении с летательным 
аппаратом и разработки мер предотвращения буду-
щих столкновений [1]. Для решения этой задачи мо-
гут быть применены методы ДНК-анализа и томо-
графии [2], однако во многих аэропортах до сих пор 
используется исключительно визуальная классифи-
кация. Несмотря на значительное количество не-
структурированных наборов изображений оперения 
птиц, ранее данная задача не решалась с помощью 
методов машинного обучения. В разное время были 
созданы мультимедийные определители по перьевым 
останкам птиц, а также коллекции, систематизиро-
ванные по цветам или размерам. Недостатком таких 
определителей является то, что использование по-
добных материалов требует от пользователя специ-
альных знаний и поиск в большом количестве вари-
антов, что затруднительно использовать в полевых 
условиях. 

Классификация изображений оперения птиц 
осложнена большой вариативностью между маховы-
ми, рулевыми и пуховыми перьями одного вида птиц, 
половым диморфизмом особей, различиями в окрасе 
молодых и взрослых особей, различиями в окрасе, 

вызванными селекцией, а также территориальными 
различиями. Оперение также может иметь различные 
вариации, вызванные генетическими отклонениями 
или недостатком витаминов. 

Обучение алгоритмов классификации производи-
лось на ранее собранных данных об оперении птиц [3]. 
Полученный набор является самым большим из наборов 
изображений оперения птиц в открытом доступе. 

В первом параграфе данной статьи приводится об-
зор существующих работ по теме классификации ви-
дов птиц. Второй параграф посвящён описанию ме-
тода формирования набора данных для исследований. 
В следующих параграфах приводится описание пред-
лагаемого алгоритма классификации и отдельных его 
этапов. Далее приводятся результаты эксперимен-
тальных исследований – точности классификации. 
Последний параграф работы посвящён выводам. 

1. Обзор существующих работ 

Классификация видов птиц является стандартной 
задачей машинного обучения [4, 5]. Эта задача отно-
сится к классу Fine-Grained Visual Classification 
(FGVC), которая является подзадачей машинного 
зрения. FGVC заключается в том, чтобы классифици-
ровать объекты единого глобального класса по под-
классам. Подобными работами можно считать реше-
ние задач классификации объектов других доменов: 
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листьев растений [6], моделей автомобилей [7], видов 
овощей [8] и т.д. 

Задачи этого класса представляют трудность 
большую, чем задачи стандартной классификации 
изображений, так как отличаются высокой степенью 
схожести объектов разного класса. В то же время мо-
жет встречаться внутриклассовая изменчивость из-за 
различий в позе, углах съемки и освещении. 

Для решения задачи FGVC могут применяться те 
же методы, что и для задачи стандартной классифи-
кации изображений, такие как сверточные нейронные 
сети. Существует несколько распространенных мето-
дов для улучшения точности классификации этого 
типа задач. 

Одним из методов улучшения точности классифи-
кации является использование выделения важных для 
классификации частей изображений, на основе кото-
рых производится принятие решения о классе изоб-
ражения [9]. Метод используется для придания рав-
ного веса деталям изображения, которые могут иметь 
разный размер, но одинаково значимы для классифи-
кации [10]. Также это лучше адаптирует алгоритм к 
деформациям объектов, так как изменение отдельных 
деталей объекта существенно меньше, чем изменение 
объекта целиком, особенно при классификации жи-
вых объектов, принимающих разные позы. Например, 
при классификации птиц производится разметка та-
ких частей, как голова птицы, хвост и кончики кры-
льев [5]. Данный подход может быть применен при 
обучении с учителем или без учителя. 

Другим частым подходом для улучшения точно-
сти классификации является сегментация переднего 
плана, так как зачастую задний фон у изображений 
разных классов может быть похожим и удаление зад-
него фона приводит к значительному улучшению 
точности классификации [10]. Сегментация переднего 
плана может выполняться при помощи различных ал-
горитмов, таких как Graph-cut [11] и DPM [12].  

В случае если классы в наборе данных могут быть 
представимы в виде ориентированного дерева, то 
применима иерархическая классификация. Данный 
метод находит применение при классификации дан-
ных в сферах ботаники и зоологии, так как объекты 
имеют строгую таксономическую иерархию. 

При классификации данных с иерархической 
структурой возможна классификация не на концевых 
узлах графа. Это может быть применено при недоста-
точном уровне уверенности для более точного опре-
деления класса. 

Иерархическая классификация может реализовы-
ваться при помощи локальных классификаторов. При 
применении локальных классификаторов на уровне 
узла для каждого неконцевого узла обучается отдель-
ный классификатор, который используется для клас-
сификации только дочерних классов этого узла. Плю-
сом такого метода является высокая точность клас-
сификации, а также простое добавление новых клас-

сов в структуру, так как для этого требуется измене-
ние отдельных, сравнительно небольших локальных 
классификаторов, а не всей структуры в целом. Ос-
новным недостатком этого метода является необхо-
димость обучения значительного числа локальных 
классификаторов. Альтернативным методом является 
применение локальных классификаторов для каждого 
из уровней дерева. Локальные классификаторы тако-
го типа классифицируют все узлы дерева, имеющие 
одинаковый уровень. Подход уменьшает количество 
классификаторов, но может привести к нарушению 
иерархической структуры из-за несоответствия клас-
сификации на разных уровнях [13]. 

2. Описание метода формирования 
набора данных 

Так как в открытом доступе не было сформиро-
ванного набора данных с достаточным для обучения 
алгоритма машинного обучения количеством изоб-
ражений, возникла необходимость сбора данных и 
создания нового набора данных. Для начального сбо-
ра данных были выбраны источники с фотографиями 
перьев. В качестве источников выступали специали-
зированные сайты с профессиональными коллекция-
ми фотографий, а также любительские фотографии с 
интернет-площадок для продажи и покупки перьев 
среди коллекционеров. Несмотря на то, что люби-
тельские фотографии имели качество ниже, чем про-
фессиональные фотографии, а также зачастую на 
изображении присутствовали посторонние предметы, 
использование любительских фотографий позволило 
добавить большее разнообразие в данные и сделать 
алгоритм адаптированным к фотографиям с различ-
ным освещением и фоном. Использование более за-
шумленных и разнообразных фотографий может по-
высить точность алгоритмов FGVC [14]. 

После выбора источников у авторов были запро-
шены разрешения на использование фотографий. Не-
сколько источников имели на сайте упоминание от-
крытой лицензии: GNU FDL License, Creative 
Commons BY 4.0, а также Copyleft, позволяющие ис-
пользовать фотографии для исследовательских целей. 
От авторов фотографий без упоминания лицензии 
получены письменные разрешения на использование 
фотографий. 

После получения разрешений производился авто-
матизированный сбор данных при помощи техноло-
гии веб-скрапинга [15]. Разработан алгоритм, произ-
водящий обход по всем необходимым страницам сай-
тов и сохраняющий изображения. Скорость работы 
алгоритма искусственно занижена для того, чтобы 
производить меньшую нагрузку на сайты. Поиск 
изображений производится с помощью парсинга 
HTML-кода страницы, для ряда сайтов изображения 
перьев имели особый формат записи названия файла, 
что позволяло очистить данные от лишних изображе-
ний из интерфейса сайта. 
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В ходе исследования был сформирован набор 
данных из 1565 изображений, каждое из которых в 
среднем содержит 18 перьев. Каждая фотография со-
держит перья только одного вида птиц. Изображения 
были рассортированы по папкам с четырехуровневой 
таксономической организацией по отряду, семейству, 
роду и виду птиц. Набор данных содержит фотогра-
фии оперения 595 видов птиц. 

После сбора данные были размечены при помощи 
ограничивающих прямоугольников (bounding boxes) в 
программе Microsoft VOTT. Каждый ограничивающий 
прямоугольник содержит изображение единственного 
пера, иногда с фрагментами соседних перьев при 
наложении на фотографии. Часть перьев не были от-
мечены, если они не представляют ценность для зада-
чи классификации. Такими перьями являются пуховые 
и покровные перья, так как они выглядят практически 
идентично у разных видов птиц, а также перья, кото-
рые на фотографии расположены внахлест и практиче-
ски полностью перекрыты соседними перьями. 

В результате разметки получены 28272 метки рас-
положения пера на фотографии. После аннотации 
изображений при помощи ограничивающих прямо-
угольников координаты углов прямоугольников раз-
метки были экспортированы в формате CSV. С по-
мощью программы на языке Python из оригинальных 
изображений по заданным координатам вырезаны и 
сохранены фрагменты изображений, содержащие от-
дельные перья. Таким образом, помимо 1565 исход-
ных фотографий, был создан набор данных из 28272 
изображений 595 видов птиц, содержащих одно перо 
на фотографии, для обучения модели классификации. 
Изображения расположены в иерархической структу-
ре, содержащей данные о латинском наименовании 
отряда, семейства и биологического вида птицы. 
Формат наименования файла: Cемейство / Отряд / 
 Вид / Отряд_Вид_XXXXX.jpg. Данные были опубли-
кованы в открытом доступе в репозитории Github. 

3. Описание метода решения задачи 

В качестве решения для данной задачи выбран ал-
горитм двухэтапной последовательной классифика-
ции [16]. Общая схема процесса двухэтапной класси-
фикации приведена на рис. 1. 

Суть метода заключается в том, чтобы до процес-
са распознавания провести предварительный анализ 
данных с целью выделения из них фрагментов, кото-
рые потенциально содержат интересующую инфор-
мацию — Regions of Interest (ROI). В данном случае в 
качестве ROI были выделены объекты единственного 
класса «перо». Объем значимых данных по сравне-
нию с первоначальным объемом данных оказывается 
небольшим. Затем по выделенным данным произво-
дится полный анализ с целью повышения качества 
классификации. Вычислительная сложность произво-
димого анализа компенсируется малым числом ана-
лизируемых фрагментов. 

Несмотря на то, что существуют алгоритмы, поз-
воляющие выполнить обнаружение объекта и его 
классификацию одновременно, решено разделить 
этот процесс на отдельные этапы. Такой подход по-
тенциально увеличивает точность обнаружения объ-
ектов, так как вместо малого количества объектов для 
каждого класса нейронная сеть обучена на большом 
количестве объектов одного класса, без необходимо-
сти обучения избыточным признакам различий раз-
ных классов перьев. 

 
Рис. 1. Схема последовательной двухэтапной 

классификации 

На этапе обнаружения все изображения, вне зави-
симости от класса, образуют обучающий набор для 
нейронной сети, выполняющей обнаружение объекта 
на изображении. После обнаружения объектов на фо-
тографии происходит разделение изображения на от-
дельные изображения с единственным объектом на 
каждом из них и приведение всех изображений к еди-
ному размеру 40 на 240 пикселей. Это позволяет по-
лучить достаточно данных для дальнейшего обучения 
классификатора и придать больший вес не располо-
жению и количеству перьев, а форме и цвету каждого 
отдельного пера. Далее применяется алгоритм клас-
сификации, который по обучающей выборке опреде-
ляет набор признаков для осуществления классифи-
кации по ним. Схема процесса обработки изображе-
ния перед классификацией приведена на рис. 2. 

Таким образом, было решено обучить две модели: 
модель обнаружения объектов класса «перо» и модель 
классификации по виду птицы. В итоговом виде на вход 
модели обнаружения объектов подаются изображения 
оперения, содержащие по одному или несколько перьев 
на каждом изображении, на выходе у модели обнаруже-
ния объектов – нормализованные изображения, каждое 
из которых содержит по одному перу. Полученные 
изображения находятся на входе у модели классифика-
ции, которая на их основе выдает предсказание вида 
птицы, которой эти перья принадлежат. 

4. Процедура выделения регионов интереса 
На первом этапе классификации было применено 

выделение значимых деталей изображения. В данном 
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случае требовалось выделение отдельных перьев на 
изображении в прямоугольники, что позволило снизить 
значимость фона изображения для классификации.  

 
Рис. 2. Схема выделения значимых частей изображения 

перед классификацией 

В качестве одного из наиболее современных ме-
тодов обнаружения объектов на изображении была 
выбрана модель YOLOv4 [17] – архитектура семей-
ства YOLO [18], демонстрирующая один из наиболее 
точных результатов для задачи обнаружения объек-
тов на момент написания данной работы. Главная 
особенность этого семейства архитектур по сравне-
нию с другими состоит в том, что большинство си-
стем применяют свёрточную нейронную сеть (СНС) 
несколько раз к разным регионам изображения, в то 
время как в СНС YOLO применяется один раз ко 
всему изображению сразу, что отражено в названии – 
You Only Look Once. Сеть делит изображение на сет-
ку, предсказывает bounding boxes и вероятности того, 
что в них есть искомый объект для каждого участка. 
Модель YOLOv4 оптимизирована для обучения на 
одном процессоре GPU, а также обеспечивает высо-
кую скорость работы алгоритма, которую можно ис-
пользовать для работы с видеопотоком. 

Выбранная модель детектора была обучена с ис-
пользованием платформы Google Colaboratory. Для 
обучения использована техника Transfer Learning 
[19], в качестве начальных весов модели использова-
ны веса, полученные при обучении модели на наборе 
данных MS COCO [20]. Эта техника позволяет сокра-
тить время обучения модели. Примерное время обу-
чения модели YOLOv4 на наборе данных оперения 
составила около 40 часов для 6000 эпох. 

5. Процедура балансировки классов 

Основной проблемой для дальнейшей классифи-
кации изображений является сильная несбалансиро-
ванность классов (class imbalance). Количество изоб-
ражений на класс может варьироваться между 2 и 620 
изображениями, что может приводить к переобуче-
нию модели на более распространенных классах. 

Были применены несколько методов для достиже-
ния баланса между классами. Были созданы две подвы-
борки основного набора данных, содержащие 50 и 100 
классов с наибольшим количеством изображений, это 
позволило убрать классы, которые имели недостаточно 
данных для проведения точной классификации. 

В качестве более сложного метода балансировки 
классов было решено воспользоваться иерархической 
структурой данных и объединить виды с недостаточ-
ным для обучения количеством изображений. Виды 
были объединены исключительно с другими видами 
из того же рода, таким образом проведена классифи-
кация до уровня рода птиц (макроклассы). Такие 
классы имеют в названии после названия рода сокра-
щение sp. (от латинского species) – общепринятое в 
биологии обозначение того, что таксон определен с 
точностью до рода [21].  

Классы, не имеющие достаточного количества дан-
ных после объединения, были исключены из выборки. В 
качестве минимального количества данных было вы-
брано 50 изображений. Максимальное количество дан-
ных было так же ограничено 300 изображениями, избы-
точные изображения были исключены. Таким образом, 
была создана еще одна подвыборка данных, обозначае-
мая далее как нормализованная (normalized).  

Этот метод позволил добиться большего баланса 
классов, но при этом сохранить большее количество 
классов и изображений. График распределения данных 
по классам по всем четырем выборкам представлен на 
рис. 3а-г. Недостатком этого метода является то, что 
часть данных определяется с точностью до рода, не 
предоставляя информации о таксономическом виде. 

6. Описание метода классификации изображений 

Для решения задачи классификации было решено 
использовать СНС. В качестве моделей классифика-
ции изображений были выбраны три модели группы 
DenseNet: DenseNet121, DenseNet169 и DenseNet201 
[22]. Архитектуры DenseNet показывают хорошие ре-
зультаты для задач fine-grained классификации [23]. 
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а)       б)  

в)       г)  
Рис. 3. Распределение данных по классам 

Для обучения нейронной сети каждая из выборок 
изображений была разбита на обучающие и валида-
ционные наборы данных в соотношении 80 на 20. Ко-
личество изображений в наборах данных и количе-
ство классов приведены в табл. 1. 

Табл. 1. Распределение данных по классам  
и количество классов 

Набор данных Количество  
классов 

Количество  
изображений 

All 595 28272 
Top-100 100 14941 
Top-50 50 10584 

Normalized 213 27582 

Обучение производилось на базе платформы 
Google Colaboratory при помощи библиотеки 
Tensorflow. Для сравнения были обучены 3 модели на 
4 наборах данных. 

7. Анализ точности классификации 
разработанного алгоритма 

Для определения точности алгоритма классифик-
ции моделей DenseNet была использована метрика 
mAP – усредненное значение метрики AP между всеми 
классами. Так как в данной задаче один класс, то мет-
рика AP вычисляется для одного класса и не усредня-
ется. Метрика AP рассчитывается по формуле: 

1 max ( ),0.0,0.1...111
AP p rr

r r
  





 (1) 

( ) ,p TP TP FP   
( ).r TP TP  

Обозначения TP, FP и FN означают положитель-
ные (true positive), ложноположительные (false 
positive) и ложноотрицательные (false negative) пред-
сказания соответственно. 

При измерении точности полученных моделей 
максимальная точность по метрике AP составила 
0,8736, 4620 меток были распознаны положительно, 
490 меток распознаны ложноположительно и 986 – 
ложноотрицательно. Метки рассчитывались как вер-
ные при Intersection over Union (IoU) > 0,5. IoU опре-
деляется как площадь пересечения истинной метки с 
предсказанной, разделенная на площадь объединения 
данных меток, что приведено на формуле: 

.true predictedIoU
true predicted




 (2) 

Среднее значение IoU для модели составило 
0,7522. Также для анализа точности моделей Dense-
Net была использована метрика F1 [24]: 

1 2 .prF
p r




 (3) 

Точность по метрике F1 составила 0,86. 
При анализе результатов была обнаружена зави-

симость между точностью классификации и распо-
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ложением оперения на фотографии. На изображениях 
оперения, расположенного в форме «крыла» с имита-
цией натурального расположения оперения в раскры-
том крыле, как правило, качество обнаружения объ-
ектов оказывается хуже из-за невозможности выделе-
ния единственного пера в ограничивающий прямо-
угольник без выделения соседних перьев. Для улуч-
шения качества выделения определения рекоменду-
ется располагать перья на фотографии без наложения. 

В ходе экспериментов были получены 9 результа-
тов для трёх моделей, обученных на четырех наборах 
данных. Для сравнения точности полученных алго-
ритмов были применены метрики Sparse Top-1 
Categorical Accuracy и Sparse Top-5 Categorical 
Accuracy. Данные метрики вычисляют точность клас-
сификации модели. Для метрики Sparse Top-1 
Categorical Accuracy предсказание считается верным 
при совпадении класса с наибольшим уровнем уве-
ренности предсказания с точным классом. Для мет-
рики Sparse Top-5 Categorical Accuracy предсказание 
считается верным при попадании точного класса в 
топ-5 классов, распознанных моделью. Результаты 
приведены в табл. 2. 

Табл. 2. Результаты классификации 

Набор 
данных 

Архитектура 
модели 

Sparse 
Top-1 

Categorical 
Accuracy 

Sparse 
Top-5 

Categorical 
Accuracy 

All DenseNet121 0,7642 0,9482 
DenseNet169 0,7181 0,9360 
DenseNet201 0,7978 0,9586 

Top-100 DenseNet121 0,7989 0,9709 
DenseNet169 0,7979 0,9695 
DenseNet201 0,7266 0,9491 

Top-50 DenseNet121 0,6394 0,8871 
DenseNet169 0,6684 0,9186 
DenseNet201 0,5700 0,8740 

Normalized DenseNet121 0,7888 0,9603 
DenseNet169 0,8103 0,9608 
DenseNet201 0,7911 0,9616 

Модели, обученные на полном и нормализован-
ном наборах данных, показывают в среднем резуль-
таты лучше, несмотря на несбалансированные дан-
ные. Таким образом, добавление в набор данных ред-
ких видов птиц с малым количеством фотографий 
улучшило результаты набора данных [12]. 

Заключение 

Несмотря на то, что у модели DenseNet121 на 
наборе данных Top-100 результаты классификации по 
метрике Sparse Top-5 Categorical Accuracy наиболее 
точные, версия модели DenseNet169, обученная на 
нормализованном наборе данных, показывает лучший 
результат по метрике Sparse Top-1 Categorical 
Accuracy и имеет незначительное отставание по мет-
рике Sparse Top-5 Categorical Accuracy, из-за чего 
DenseNet169 можно считать наиболее полезной для 

применения. Полученная модель показывает хоро-
ший результат классификации для большинства клас-
сов с учетом сложности классификации и несбалан-
сированности данных. Благодаря иерархической 
структуре данных сохранено максимальное количе-
ство изображений и улучшен баланс классов, что 
привело к более точной классификации. 
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Abstract  

This paper studies the possibility of using neural networks to classify plumage images in order to 
identify bird species. Taxonomic identification of bird plumage is widely used in aviation ornithology 
to analyze collisions with aircraft and develop methods for their prevention. This article provides a 
method for bird species identification based on a dataset made up in the previous research. A method 
for identifying birds from real-world images based on YoloV4 neural networks and DenseNet models is 
proposed. We present results of the feather classification task. We selected several deep learning archi-
tectures (DenseNet based) for a comparison of categorical crossentropy values on the provided dataset. 
The experimental evaluation has shown that the proposed method allows determining the bird species 
from a photo of an individual feather with an accuracy of up to 81.03 % for accurate classification, and 
with an accuracy of 97.09 % for the first five predictions. 
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