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Цель проведенных экспериментальных исследований.   

Используя современные методы Machine Learning, выяснить потенциальные возможности 

оценивания количественного состава пешеходной группы, а также распознавания иных типов 

пешеходных целей при использовании оптоволоконных систем класса C-OTDR.  

Общие сведения  

Оптоволоконные системы класса C-OTDR считаются достаточно хорошо изученными, однако до 

сих пор остается открытым вопрос, который касается эффективности решения целого ряда 

практически важных задач, в том числе, возможность классификации групповых целей, которую 

обеспечивают данные, снимаемые с выхода систем данного класса. Практиками считается, что 

системы данного класса неспособны уверенно различать группы по их количественному составу.  

Авторы считают такую точку зрения неверной, а неспособность современных оптоволоконных 

систем корректно классифицировать групповые цели – следствием недостаточно проработанной 

математической базы, которая используется для анализа входного потока данных.  

Для подтверждения данного тезиса была проведена серия натурных экспериментов, результаты 

которых полностью подтвердили возможность распознавания с высокой вероятностью, что 

обеспечивается применением методов Machine Learning. 

Пространство признаков, которое использовалось при решении классификационных задач вполне 

оригинально и описано в статье “КЛАССИФИКАЦИЯ ИСТОЧНИКОВ СЕЙСМОАКУСТИЧЕСКОЙ 

ЭМИССИИ В ОПТОВОЛОКОННЫХ СИСТЕМАХ МОНИТОРИНГА ПРОТЯЖЕННЫХ ОБЪЕКТОВ ”, 

“Автометрия”, №1, 2020. 

В экспериментах использовался интеррогейтор производства компании «Т8», модификация 

«Дунай-1». Программное обеспечение – оригинальное, 100%  разработка компании LLP 

«EqualiZoom».  

В ходе экспериментов была протестирована возможность различения целей следующих классов: 

1. Пешеход 

2. Группа из двух пешеходов 

3. Группа из трех пешеходов 

4. Пластун  



 

Примечание: поскольку цели других классов, в том числе – машины (легковая, грузовая), 

гусеничная техника, копка, - распознаются с надежностью выше 98%, они были исключены из 

рассмотрения в рамках данного исследования.  

Условия сбора базы данных целевых сигналов. База данных собиралась в условиях, 

приближенных к условиям пограничной полосы. Почва: плотный песок, щебень. Глубина 

закладки сенсора: 40 см. Часть базы была собрана в летний период, часть - в зимний период.  

Фото с места сбора данных 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

Параметры численного эксперимента  

 

Состав базы данных образцов:  

Вид образца Число образцов длиной более 1.5 сек 
Максимальная 

длительность образца 

Пешеход 491 12 сек 

Группа из двух пешеходов 172 4 сек 

Группа из трех пешеходов 124 3 сек 

Пластун 41 7 сек 

 

Метод тестирования: скользящее среднее (cross-validation) 

 

 



 

 

 

 

 

Примеры типичных потоков импульсных отметок для разных типов целей: 

 Пластун 

 

 

 

  Диаграммы отметок (красный цвет, левая часть): по оси абсцисс: время в секундах, по оси 

ординат – ширина отметки в метрах. 

Диаграмма типа Water Fall (справа): по оси абсцисс – метры, по оси ординат – время.   



 

 1 человек (лето + зима (снег толщиной  20 см)  

 

 2 человека (зима, снег толщиной 20 см) 

 

  



 

 

 3 человека (зима, снег толщиной 20 см) 

 

 

Результаты автоматической классификации с использованием методов 

Machine Learning на специальным образом синтезированной системе 

интегральных признаков (Features) 

 

Метод: XGBoost 

        Класс        precision    recall  f1-score   support 

          1 man       1.00      0.99      1.00         128 

          2  man      1.00      1.00      1.00         39 

          3  man      0.91      1.00      0.95         30 

         Пластун     1.00      0.80      0.89        10 

    avg / total       0.99      0.99      0.99       207 

Confusion_matrix (матрица ошибок) 

127   0   1   0 

  0    39   0   0 

  0     0   30  0 

  0     0    2   8  

 

1 man  

2 man  

3 man  

Пластун 



 

 

Метод: Multi-Class SVM 

          Класс     precision  recall  f1-score   support 

           1 man        0.98      0.96      0.97       128 

          2  man         0.97      1.00      0.99        39 

          3  man         0.82      0.93      0.87        30 

          Пластун       1.00      0.80      0.89        10 

    avg / total         0.99       0.99       0.99      207 

Обозначения:  

Классические метрики качества: Precision ,  recall,  f1-score. Эти метрики характеризуют различные 

особенности качества работы алгоритмов (избирательность, чувствительность, точность). 

Наихудшее значение – ноль, максимально хорошее значение – единица.     

Support  - число образцов класса, использованных в тесте 

Confusion_matrix – матрица ошибок. Эта матрица показывает: сколько образцов из каждого 

класса было классифицировано верно (диагональ), и сколько было классифицировано ошибочно 

(недиагональные элементы). Также отражено то, с какими классами возникла ситуация 

перепутывания.  

 

Анализ результатов и выводы 

 

Как видно из полученных результатов, несмотря на то что наборы данных были сильно 

дебалансированы (одиночный пешеход – 491 экземпляр, пластун – 41 экземпляр), система 

классификации показала более чем неплохой результат. В частности, важно то, что система 

довольно уверенно различает одиночного пешехода от группы из 2-х человек, а также от 

группы из 3-х человек. При этом группы из 2-х и 3-х человек также довольно уверенно 

различаются. Возникшие перепутывания групп могут иметь две основных причины:  

1) Образец, который был неверно классифицирован, имел слишком малую длительность, 

например, 2 сек (образцов такой длины довольно много во всех классах), в течение 

которых характерные признаки класса не успели идентифицироваться отчетливо. 

Например, на протяжении этого интервала, пешеход резко замедлился.  

2) На образце оказалось записана композиция нескольких событий: основного события, 

например, группа из 2-х пешеходов, а также какого-то фонового события (одиночный 

пешеход, земляные работы и проч).   

Confusion_matrix (матрица ошибок) 

1 man  

2 man  

3 man  

Пластун 

123   0   5   0 

  0    39   0   0 

  1     1   28  0 

  1     0    1   8 



 

Таким образом доказано, что при надлежащей организации математического обеспечения 

системы обработки данных, системы класса C-OTDR способны уверенно обрабатывать 

групповые цели.  

PS. После написания данного отчета с полигона поступили дополнительные данные наблюдений, 

в том числе включающие данные по классу «бегун». Кроме того, была расширена 

представительность классов по всем другим классам целей (в частности, класс «пластун» был 

расширен до 73 реализаций). Вновь поступившие данные подверглись анализу и обсчету. 

Полученные результаты  подтвердили (с небольшим улучшением) указанные в данном отчете 

показатели. Кроме того было выяснено, что класс «бегун» распознается с вероятностью 99%.  
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