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ПОРІВНЯЛЬНИЙ АНАЛІЗ ЕФЕКТИВНОСТІ 
МЕТОДІВ РОЗПІЗНАВАННЯ АВТОМОБІЛІВ 
НА АЕРОКОСМІЧНИХ ЗНІМКАХ

У статті представлено порівняльний аналіз ефективності методів розпізнавання автомобілів на аерокос-
мічних знімках, зокрема класичних методів (Canny, Sobel, Laplacian, Prewitt та Scharr) та нейромережевої 
моделі YOLOv6n. Метою дослідження є оцінка точності виявлення автомобілів за допомогою різних мето-
дів на основі показників метрик Precision, Recall та F1 Score. Результати показали, що традиційні методи 
контурного виділення мають обмежену ефективність, особливо в умовах високої щільності об’єктів і варі-
ацій яскравості та контрасту. Зокрема, вони продемонстрували низькі значення Precision та F1 Score, що 
вказує на значну кількість хибно позитивних та хибно негативних спрацьовувань. Нейромережева модель 
YOLOv6n, показала високі результати за всіма основними метриками (Precision — 97.9 %, Recall — 94.8 %, F1 
Score — 96.32 %, maP — 97.6 %), що підтверджує її здатність забезпечувати точне та повне розпізнаван-
ня автомобілів на зображеннях. Отже, сучасні нейромережеві підходи, такі як YOLOv6n, рекомендуються 
для використання у високоточних задачах розпізнавання автомобілів на аерокосмічних знімках, тоді як 
класичні методи можуть бути корисними лише для попередньої обробки зображень.
Ключові слова: аерокосмічні знімки, розпізнавання автомобілів, модель YOLOv6n, нейронні мережі, Canny, 
Sobel, Laplacian, Prewitt, Scharr.
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Порівняльний аналіз ефективності методів розпізнавання автомобілів на аерокосмічних знімках

Вступ

Виявлення та розпізнавання об’єктів на аеро-
космічних знімках, отриманих за допомогою 
дистанційного зондування, є важливим та склад-
ним завданням [1]. Використовується для іден-
тифікації штучних об’єктів, таких як дороги, бу-
дівлі [2], транспортні засоби, кораблі, а також 
природних елементів; природних об’єктів — 
дерева та ліси. Застосовується для оновлення 
географічних інформаційних систем, моніто-
рингу довкілля, виявлення геологічних небез-
пек, картографування зон забруднення, точно-
го землеробства та міського планування. Штуч-
ні об’єкти зазвичай мають чіткі контури й не 
залежать від довкілля. Природні об’єкти ха рак-
теризуються розмитими нечіткими кон ту рами, 
що ускладнює процес їхнього виокремлення. 
У практичних застосуваннях розпіз на вання 
об’єк тів на аерокосмічних знімках є складним 
завданням через значні варіації їхнього візу-
ального вигляду, які можуть бути зумовлені змі-
нами кута зйомки, частковою ок лю зією, склад-
ними фоновими умовами, освітленістю та тін-
ню [3]. Крім того, низька просторова роздільна 
здатність попередніх супутникових зні мків 
обмежує можливості виявлення і штучних, і 
природних об’єктів. З огляду на ці складнощі, 
дос лідники активно займаються вилученням 
характеристик областей з цих знімків, щоб під-
вищити ефективність алгоритмів розпізна-
вання.

Постановка проблеми

На сьогодні розроблено методи для розпізна-
вання об’єктів [4] на зображеннях високого 
просторового розрізнення. Ці методи ґрунту-
ються на аналізі та порівнянні візуальних оз-
нак, що дає змогу виокремлювати ключові влас-
тивості об’єктів, визначати їхню належність до 
певного класу та забезпечувати автоматизова-
не розпізнавання. У цьому контексті значну 
роль відіграють і класичні методи виокремлен-
ня об’єктів, так і підходи на основі глибокого 
навчання, кожен із яких має свої переваги та 
обмеження для різних типів завдань і умов за-
стосування.

Класичні методи, такі як Canny, Sobel, Lap-
lacian, Prewitt і Scharr [5], використовують ана-
ліз градієнтів для виокремлення контурів об’єк-
тів на основі інтенсивності пікселів. Цей етап 
є важливим для подальшого розпізнавання, 
оскільки правильне визначення контурів спри-
яє точнішій ідентифікації об’єктів. Ці методи 
добре працюють за умов рівномірного освіт-
лення та низького рівня шуму. Однак їхня 
ефективність значно знижується у випадках, 
коли зображення містять високий рівень шуму, 
тіньові області або різкі зміни яскравості, що 
ускладнює розпізнавання об’єктів і може приз-
вести до менш точних результатів. На відміну 
від класичних методів, сучасні нейромережеві 
підходи, зокрема такі моделі як YOLO (You Only 
Look Once) [6], забезпечують високу швидкість 
і точність розпізнавання об’єктів, оскільки 
метод одночасно виконує локалізацію та кла-
сифікацію.

Отже, вибір оптимального методу для роз-
пізнавання об’єктів на аерокосмічних зображен-
нях є важливим. Різні алгоритми демонстру-
ють варіації в ефективності залежно від ха-
рактеру об’єктів, їхніх розмірів, форм та умов 
зйом ки, що може істотно вплинути на резуль-
тати. Основним критерієм для оцінки цих ал-
горитмів залишається точність розпізнавання, 
яка визначає їхню придатність до практичного 
використання.

У даній статті здійснюється порівняльний 
аналіз наявних методів, серед яких Canny, Sobel, 
Laplacian, Prewitt та Scharr, у поєднанні з ней ро-
мережевим підходом YOLOv6n для розпіз на-
вання автомобілів на аерокосмічних зображен-
нях. Метою цього дослідження є визначення 
методів, які забезпечують точне розпізнавання 
автомобілів на аерокосмічних знімках на осно-
ві кількісних показників метрик ефективності, 
таких як точність (Precision), повнота (Recall) та 
F1-міра.

Методи та результати дослідження

На рис. 1 наведено класифікацію методів для 
розпізнавання об’єктів на зображеннях висо-
кого просторового розрізнення [5].
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Методи на основі ознак включають виокрем-
лення об’єктів за кольоровими, текстурними 
та візуальними ознаками, а також оператора-
ми точок інтересу. Використання цих характе-
ристик уможливлює ідентифікацію об’єктів на 
основі їхніх специфічних властивостей. У цьо-
му підході спочатку виокремлюються ключові 
ознаки, такі як текстура, градієнт і колір. Ці 
виокремлені характеристики мають бути уні-
кальними, щоб забезпечити можливість легкої 
ідентифікації об’єктів у просторі ознак. Засто-
сування множинних ознак дає змогу досягти 
більшої стійкості до змін в умовах освітлення, 
обертання чи часткових перекриттів об’єктів.

Колір є однією з ключових ознак, що широко 
використовується в науковій літературі для 
виявлення об’єктів. Сучасні підходи, які вико-

ристовують колір як характеристику, часто 
ім плементують кольорові гістограми для мо-
де лю вання об’єкта. Використання кольорових 
гістограм має переваги, зокрема низькі обчис-
лювальні витрати, а також стійкість до варіа-
цій масштабів, обертання та часткового пере-
криття. У роботі [7] представлено метод, який 
поєднує фонові моделі та градуйовані харак-
теристики назв кольорів у структурі MeanShift. 
Цей підхід значно підвищує продуктивність 
у вказаних сценаріях, оскільки дає адаптува-
тися до змінних умов освітлення та кольору 
об’єкта. Крім того, інтеграція градуйованих ха-
рактеристик кольорів сприяє створенню більш 
точних і стійких моделей, що веде до поліп-
шення точності розпізнавання об’єкта в реаль-
ному часі.

Локальна особливість розглядається як шаб-
лон зображення, який забезпечує можливість 
відрізнення об’єкта від його фону. Об’єктами 
можуть бути різноманітні елементи, включаю-
чи ключові точки, сегменти країв або невеликі 
ділянки зображення. Коли координати, отри-
мані в процесі виділення об’єктів, застосову-
ються для подальшого аналізу, ці особливості 
ідентифікуються як точки інтересу. Протягом 
останніх років було запропоновано численні 
вдосконалення для алгоритму SIFT. Оригіналь-
ний SIFT розроблявся переважно для монохром-
них зображень, згодом адаптували цей метод 
для кольорових зображень, впровадивши ко-
льоровий локальний інваріантний дескриптор 
ознак (CSIFT). CSIFT продемонстрував вищу 
стійкість до змін у кольорі та фотометричних 
умовах порівняно з класичним SIFT. У роботі 
[8] порівнюються масштабно-інваріантне пе-
ретворення ознак (SIFT) та прискорене робаст-
не перетворення ознак (SURF), а також пропо-
нуються різні геометричні перетворення, що 
дозволяє виявляти ключові точки навколо опи-
саних областей ознак.

Текстурні ознаки визначаються зміною ін-
тенсивності поверхні, що кількісно характери-
зує такі властивості, як гладкість і регуляр-
ність, що важливо для ідентифікації текстур-
них об’єктів, таких як аеропорт [9], будівлі, місь кі 
райони та транспортні засоби. Однією з най-

Рис. 1. Класифікація методів розпізнавання об’єктів 
на зображеннях високого просторового розрізнення
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більш вивчених характеристик текстури є вей-
влет Габора. Основною перевагою фільтрів Га-
бора є їхня інваріантність до змін освітлення, 
обертання, масштабу та перекладу, що робить 
їх надзвичайно придатними для задач відстежен-
ня об’єктів. Локальні бінарні патерни (LBP) є ще 
одним популярним дескриптором, що базу-
ється на текстурі, вони знаходять широке за-
стосування в розпізнаванні облич і аналізі ру ху. 
Оператор LBP, який є інваріантним до обертан-
ня, визначається як міра текстури, що інва-
ріантна до градацій сірого, і є похідною від за-
гального визначення текстури в локальній об-
ласті. Ці властивості роблять LBP ефективним 
інструментом для аналізу текстурних характе-
ристик у різних системах комп’ютерного зору.

Серед методів на основі ознак також слід за-
значити оператори Canny, Sobel, Laplacian, Pre-
witt і Scharr. Ці оператори дозволяють виявляти 
контури об’єктів, що є важливою характерис-
тикою для подальшого аналізу та іденти фікації 
об’єктів. Використання градієнтів інтенсивнос-
ті пікселів забезпечує високу чутливість до змін, 
що сприяє точному виділенню форм і контурів 
об’єктів на зображеннях. Вони особливо ко-
рисні в сценаріях, де об’єкти мають виражені 
краї або контури, які можуть бути використані 
для їх подальшої ідентифікації.

Сегментація об’єктів на зображенні є клю-
човим і найважливішим етапом при візуаль-
ному аналізі. Процес сегментації переднього 
плану спрямовано на відокремлення об’єктів, 
що перебувають у фокусі, від фонової сцени. 
Зазвичай, об’єктами переднього плану є ті, які 
мають високу контрастність або різноманіт-
ність у порівнянні з фоном, тому для ефектив-
ного аналізу їх необхідно здійснити чітке відо-
кремлення від фонових елементів. Автором у 
роботі [10] запропоновано метод об’єктного 
аналізу зображень для дистанційного зонду-
вання, який спрямовано на ідентифікацію лег-
ко доступних об’єктів на зображеннях, поєдну-
ючи обробку зображень з функціями геогра-
фічних інформаційних систем для інтеграції 
спектральної та контекстної інформації. У до-
слідженні [11] представлено різні підходи до 
сегментації зображень, де на прикладах декіль-

кох застосувань продемонстровано, як вико-
ристання сегментації та об’єктних методів під-
вищує точність аналізу та класифікації в порів-
нянні з традиційними піксельними методами. 
На відміну від процедур, що працюють з піксе-
лями, об’єкти зображень можуть містити наба-
гато більше атрибутів, а не саму лише спект-
ральну інформацію. Обробка на основі об’єктів 
враховує не лише контекстну інформацію, а й 
взаємозв’язки між областями зображення.

Методи, що базуються на оцінюванні або 
фільтрації, формулюють задачу розпізнавання 
об’єктів у зображеннях як задачу оцінювання 
стану, в якій об’єкт представлено у вигляді век-
тора стану. У цьому контексті Байєсівські ме-
тоди надають загальну основу для задач оціню-
вання динамічного стану. Функція щільності 
ймовірності вектора стану обчислюється з ура-
хуванням усієї доступної інформації на момент 
оцінювання. Задня функція щільності ймовір-
ності включає в себе всю інформацію про стан 
об’єкта, що дає змогу забезпечити повний роз-
в’язок задачі оцінювання. Для обчислення апо-
стеріорної щільності ймовірності станів вико-
ристовуються дві основні моделі: модель стану 
та модель спостереження. Модель стану описує 
еволюцію системи, тоді як модель спостережен-
ня визначає зв’язок між спостереженнями та 
станом об’єкта. Процес роботи фільтрів скла-
дається з двох етапів: прогнозування та корек-
ції. На етапі прогнозування оцінюється новий 
стан змінних на наступному часовому кроці за 
допомогою моделі стану, а на етапі корекції по-
точні спостереження використовуються для 
оновлення стану об’єкта відповідно до моделі 
спостереження.

Фільтр Калмана та фільтр частинок є двома 
типовими Байєсівськими методами, які широ-
ко застосовуються для оцінки траєкторії руху 
об’єктів на зображеннях. Ці фільтри забезпе-
чують ефективний спосіб інтеграції інформації 
з різних джерел для покращення точності оці-
нювання стану об’єктів.

Об’єкти в реальному світі мають складну 
структуру та можуть зазнавати змін у своїй 
формі з часом. Для ефективного розпізнавання 
та відстеження таких об’єктів алгоритми по-
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винні враховувати варіації в їхньому вигляді та 
характеристиках. Попри численні дослідження 
в цій області, проблема розробки адекватних 
моделей, які б описували зміни зовнішніх оз-
нак об’єктів, залишається актуальною, що ус-
клад нює створення надійних систем для об-
робки зображень.

Машинне навчання є однією з найсучасніших 
методологій для виявлення об’єктів на знім ках 
дистанційного зондування. Залежно від харак-
теру даних і цілей аналізу, методи машинного 
навчання поділяються на дві основні категорії: 
кероване навчання та некероване навчання.

Метод керованого навчання передбачає нав-
чання класифікатора на основі даних, які міс-
тять інформацію про вхідні ознаки та відпо від-
ні виходи. Цей підхід дає змогу досягати висо-
кої точності при класифікації об’єктів, оскіль ки 
модель адаптується до специфічних власти-
востей даних. До основних методів керованого 
навчання належать: метод опорних векторів, 
штучні нейронні мережі, алгоритм виявлення 
об’єктів YOLO, тощо. YOLO [6] є одним із най-
відоміших алгоритмів виявлення об’єктів що 
реалізує принципи керованого навчання. Цей 
алгоритм має просту архітектуру, високу точ-

ністю. YOLO обробляє зображення за один 
прохід, що дозволяє здійснювати виділення в 
реальному часі, на відміну від традиційних ме-
тодів, які часто вимагають кількох проходів 
для виявлення об’єктів. YOLOv6n [12] має лег-
шу архітектуру, ніж попередні версії, завдяки 
використанню нових технологій, таких як мо-
більні блоки та полегшені шари, що дає змогу 
знизити обчислювальні витрати без втрати 
якості. Це робить модель особливо придатною 
для використання на пристроях з обмеженими 
ресурсами, таких як мобільні телефони та вбу-
довані системи.

Метод неконтрольованого навчання поля-
гає у навчанні класифікатора без використання 
даних з відповідними мітками. Хоча точність 
неконтрольованого навчання, як правило, є 
нижчою, ніж у керованого, цей підхід викорис-
товується для виявлення прихованих законо-
мірностей, кластеризації даних і попередньої 
обробки. До основних методів неконтрольова-
ного навчання належать: кластеризація k-се-
ред ніх, алгоритм Apriori.

У рамках експериментальних досліджень ви-
користано аерокосмічний знімок, отриманий з 
ресурсу OpenAerialMap [13] (рис.2, а). Цей зні-

Рис. 2. Фрагмент аерокосмічного знімку: а  первинний знімок; б  результат методу 
Canny; в  результат методу Sobel; г результат методу Laplacian; ґ  результат методу 
Prewitt; д  результат методу Scharr
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мок містить фрагмент, на якому чітко пред-
ставлені автомобілі, що слугують об’єктами 
для подальшого аналізу та виявлення. Для оцін-
ки ефективності класичних методів виокрем-
лення контурів для розпізнавання автомобілів 
було обрано алгоритми Canny (рис. 2, б), Sobel 
(рис. 2, в), Laplacian (рис. 2, г), Prewitt (рис. 2, ґ) 
та Scharr (рис. 2, д). Результати реалізації цих 
методів було отримано за допомогою мови про-
грамування Python. 

На рис. 3 та рис.4 представлено контури, 
накладені на оригінальне зображення, що дає 
змогу візуально оцінити якість розпізнавання 
автомобілів з використанням кожного з методів.

На рис. 5 представлено результат роботи ней-
ронної мережі, розробленої для розпізнавання 
автомобілів на аерокосмічному знімку. Модель 
автоматично виділяє автомобілі прямокутни-
ми рамками, кожна з яких супроводжується 
рівнем довіри, що відображає ймовірність пра-
вильного виявлення об’єкта. Дана нейронна ме-
режа була попередньо навчена на специфіч но-
му наборі даних для ідентифікації автомобілів 
на зображеннях, отриманих з безпілотних лі-
тальних апаратів. Використану модель побудо-
вано на основі архітектури Roboflow 2.0 Object 
Detection (Fast), що модель було навчено на на-
борі даних COCO (Common Objects in Context) 
[14] з використанням архітектури YOLOv6n.

На рис. 6 наведено результати порівняння мет-
рик Precision, Recall, F1 Score та mAP для кож-
ного з досліджуваних методів розпізнавання 
автомобілів на аерокосмічних знімках.

Рис. 3. Розпізнавання ав-
томобілів на аерокосміч-
ному знімку: а  метод 
Canny; б  метод Sobel; в  
метод Laplacian; г  метод 
Prewitt; ґ  метод Scharr

Рис. 4. Розпізнавання автомобілів на аерокосміч-
ному знімку методом Canny: а  порогові значення 
80/150; б  порогові значення 200/250

Рис. 5. Розпізнавання автомобілів на аерокосміч-
ному знімку за допомогою нейромережі YOLOv6
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Обговорення результатів
Візуальний аналіз результатів виділення кон-
ту рів за допомогою методу Canny (рис. 2, б та 
рис. 3, а) показує, що цей метод здатен чітко 
виділити контури на зображенні. Помітно, що 
метод виділяє не лише автомобілі, а й інші 
об’єкти, такі як дорожня розмітка, бордюри та 
дрібні деталі. Використання подвійного поро-
гового значення дає змогу чітко виділити кон-
тури без надмірних шумів. Проте, метод Canny 
не є селективним для конкретних об’єктів (ав-
томобілів), виділяючи всі контури на сцені. При 
високих порогових значеннях (рис. 4, б), не всі 
автомобілі на зображенні виділяються. Це по в’я-
зано з тим, що метод Canny визначає контури 
на основі різниці між пікселями з різними ін-
тенсивностями. Вищі порогові значення сприя-
ють виділенню тільки найбільш яс к равіше вира-
жених границь, внаслідок чого дріб ніші деталі 
або об’єкти з менш вираженими контрастами 
можуть залишитися не виявленими. Тобто, ав-
томобілі з менш контрастними границями або 
ті, що розташовані у затінених або насичених 
областях, можуть бути пропуще ні. При змен-
шенні порогових значень (рис.4, а) для методу 
Canny спостерігається зворотній ефект — на 
зображенні починає виділятися значно більше 

об’єктів, які не є автомобілями. Це обумовлено 
тим, що нижчі порогові значення дозволяють 
алгоритму реєструвати більше піксельних пере-
ходів, включно з тими, які не мають стосунків 
до автомобілів, наприклад, текстуровані по-
верхні, дрібні об’єкти або тіні. Як наслідок, ра-
зом з автомобілями, метод може виділяти зайві 
об’єкти, що створює додатковий шум і усклад-
нює правильну сегментацію пот рібних елемен-
тів на зображенні.

Метод Sobel (рис. 2, в та рис. 3, б) дає змо гу 
виділяти автомобілі, але їхні контури вигляда-
ють менш чіткими і трохи розмитими по рів-
няно з Canny. Зображення містить помітний 
шум, особливо на дрібних деталях навколиш-
нього середовища. Sobel добре визначає гори-
зонтальні та вертикальні грані, однак йо го 
ефективність знижується у випадках, коли по-
трібна висока чіткість контурів. Контури ма-
ють злегка згладжені краї, це допомагає усу-
нути частину шуму та дрібних деталей, що не є 
релевантними для автомобілів. Водночас цей 
метод не надає великої деталізації для дрібних 
елементів, що може бути перевагою для таких 
задач, як виділення більших об’єктів.

Метод Laplacian (рис. 2, г та рис. 3, в) пока зує 
розмитіші контури порівняно з Sobel і Prewitt, 

Рис. 6. Результати метрик Precision, Recall, F1 Score та maP
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що робить його менш ефективним для вияв-
лення автомобілів. Цей метод також виявляє 
більше шумів, що погіршує точність виділення 
контурів автомобілів, особливо на складному 
або текстурованому тлі. Laplacian показує ре-
зультати, які більше підходять для загального 
виділення контурів, але є менш ефективним у 
випадках, коли потрібно виокремитм конкрет-
ні об’єкти.

Метод Prewitt (рис. 2, ґ та рис.3, г) демонс -
т рує подібні результати до Sobel, але з іще біль-
шим рівнем шуму. Контури автомобілів визна-
чено, але вони розмиті, що ускладнює розпіз-
навання їх серед інших об’єктів на зображенні. 
Через високу чутливість до шуму, Prewitt не є 
оптимальним для розпізнавання автомобілів.

Метод Scharr (рис. 2, д та рис.3, ґ) забезпечує 
детальніші контури у порівнянні з Sobel та Pre-
witt, але також містить значний шум. Хоча кон-
тури автомобілів є трохи кращими за якістю, 
ніж у Prewitt та Sobel, Scharr поступається Can-
ny за рівнем чіткості та точності.

Як видно на рис. 5, модель YOLOv6 точно 
роз пізнає автомобілі, демонструючи високі по-
казники точності та відтворення контурів, що 
підтверджує її ефективність для задач виділен-
ня автомобілів.

Для аналізу ефективності методів розпізна-
вання автомобілів було обрано основні метри-
ки: Precision, Recall, F1 Score (рис. 6) та середню 
точність (maP) [4] для YOLOv6n. Ці метрики є 
ключовими для оцінки продуктивності мето-
дів виділення, оскільки вони враховують і точ-
ність виявлення (Precision), і повноту (Recall).

Precision = TP / (TP + FP),

де TP — true positive, FP — false positive.

Recall = TP / (TP + FN),

де FN — false negative.

1 =2 Precision RecallF Score
Precision Recall

××
+

.

Для методу Canny маємо низькі значення 
всіх метрик: Precision становить 0.038, Recall — 

0.064, а F1 Score — 0.048. Це свідчить про те, що, 
хоча Canny забезпечує візуально чіткі контури, 
він має обмежену точність і погано захоплює 
більшість об’єктів (низький Recall). Таким чи-
ном, Canny не є оптимальним для цієї задачі 
в плані кількісних показників, хоч і виглядає 
добре візуально.

Sobel показав дуже низький Precision – 0.031, 
але надзвичайно високий Recall (0.968), а це 
означає, що метод виявляє практично всі по-
тенційні контури, однак більшість з них є хиб-
нопозитивними. Це також підтверджується 
відносно низьким значенням F1 Score – 0.060. 
Отже, Sobel виявляє занадто багато шуму і ма-
ло підходить для точного розпізнавання авто-
мобілів.

Метод Laplacian має трохи кращий Precision — 
0.043 та F1 Score — 0.053, але Recall залишається 
низьким — 0.069. Це означає, що метод не зда-
тен захопити більшість об’єктів на зображенні, 
що знижує його корисність для даної задачі.

Для Prewitt спостерігається збалансованіша 
картина: Precision — 0.037, Recall — 0.283, а F1 
Score — 0.066. Хоча Precision і Recall залишають-
ся низькими, показники є трохи кращими, ніж 
у Sobel і Laplacian, тобто вказує на те, що Prewitt 
може бути придатним для загального виявлення, 
хоча він також захоплює значну кількість шуму.

Метод Scharr схожий на Sobel, із надзвичайно 
низьким Precision — 0.030 і високим Recall — 
0.975, що також призводить до низького F1 
Score — 0.059. Це свідчить про те, що метод має 
тенденцію до перенавантаження результатами, 
що не годиться для точного розпізнавання ав-
томобілів.

На відміну від традиційних методів, нейро-
мережева модель YOLOv6n показує дуже висо-
кі результати за всіма метриками: Precision — 
97.9 %, Recall — 94.8 %, F1 Score — 96.32 %, 
maP — 97.6 %. Це свідчить про високу точність 
і надійність моделі для розпізнавання автомо-
білів, значно перевершуючи класичні методи 
виділення контурів. YOLOv6n має чудову здат-
ність ідентифікувати об’єкти з високою точ-
ністю та низьким рівнем хибно позитивних і 
хибно негативних результатів, що робить його 
ідеальним вибором для такої задачі.
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Загалом, аналіз показує, що традиційні ме-
тоди виділення контурів мають серйозні обме-
ження у задачах розпізнавання автомобілів, 
ос кільки вони або захоплюють занадто багато 
шу му, або не виявляють достатньої кількості 
об’єктів. Нейромережева модель YOLOv6n зна-
чно перевершує їх, забезпечуючи високі показ-
ники точності та надійності.

Висновки

Порівняльний аналіз ефективності методів ви-
ділення автомобілів на аерокосмічних знімках, 
включаючи класичні методи (Canny, Sobel, Lap-
lacian, Prewitt та Scharr) та нейромережевий під-
хід YOLOv6n, показав суттєву різницю в їхній 
продуктивності. Традиційні методи виявилися 
малоефективними для задач розпізнавання ав-
томобілів в умовах високої щільності об’єктів 
та варіацій яскравості та контрасту. Метрики Pre-
cision та F1 Score для методів Canny, Sobel, Lap-
lacian, Prewitt і Scharr були низькими, що свід-
чить про високий рівень хибно позитивних і 

хибно негативних спрацьовувань. Найвищі по-
казники Recall спостерігалися у Sobel та Scharr, 
що вказує на їхню здатність охоплювати біль-
ше об’єктів, проте коштом зниження точності.

Нейромережева модель YOLOv6n продемон-
струвала значно кращі результати за всіма ос-
новними метриками (maP, Precision, Recall та F1 
Score), що вказує на високу здатність моделі роз-
пізнавати автомобілі з мінімальним числом по-
милок і пропусків. Це свідчить про доцільність 
використання нейромережевих підходів, таких 
як YOLOv6n, для високоточних задач роз піз на-
вання автомобілів на аерокосмічних знімках.

Таким чином, результати дослідження під-
тверджують, що нейромережеві моделі мають 
значну перевагу над традиційними методами 
контурного виділення, забезпечуючи високу 
точність та повноту при розпізнаванні автомо-
білів. Традиційні методи можуть слугувати до-
датковими інструментами для попередньої об-
робки, однак застосування їх для кінцевих ета-
пів розпізнавання є обмеженим.
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COMPARATIVE ANALYSIS OF THE VEHICLE 
RECOGNITION METHOD’S EFFECTIVENESS ON AERIAL IMAGES
Introduction. Object recognition on aerial images is an urgent task in modern conditions, especially in cases requir-
ing accurate and fast car recognition. Traditional contour extraction methods, such as Canny, Sobel, Laplacian, 
Prewitt, and Scharr, are based on gradient analysis and are known for their ease of implementation. This is an essen-
tial step for further recognition, as the correct definition of contours contributes to more accurate object identifi-
cation. However, the effectiveness of the above methods could be improved, especially in complex environments 
with high object density, uneven brightness, and noise. Neural network models, such as YOLO (You Only Look 
Once), offer new possibilities, providing more accurate and reliable recognition, even in difficult situations.

Purpose. This study compares the effectiveness of classical contour extraction methods and the YOLOv6n neural 
network model for vehicle recognition in aerial images. The accuracy of vehicle detection is evaluated by the main 
metrics: Precision, Recall, and F1-measure, which allow the determination of each method’s efficiency level in speci-
fic conditions.

Methods. The study includes testing the classical Canny, Sobel, Laplacian, Prewitt, and Scharr algorithms for car 
outline detection and analyzing the results of the YOLOv6n model for deep-learning object detection. Classical 
methods use image processing to identify contours based on pixel gradients, which allows for extracting structures 
in an image. The YOLOv6n model is based on a neural network approach, considering complex image features for 
more accurate and faster object detection.

Results. The data analysis showed that classical methods, although they can detect contours, have limited accura-
cy in conditions of high object density and sharp changes in brightness. The accuracy (Precision) and F1 Score for 
traditional methods was low, indicating a significant number of false positives and false negatives. In particular, 
the Sobel and Scharr methods showed the highest Recall but significantly decreased accuracy. In contrast, the 
YOLOv6n neural network model demonstrated high results in all primary metrics: Precision — 97.9 %, Recall — 
94.8 %, F1 Score — 96.32 %, and maP — 97.6 %, which confirms its advantages in providing accurate and reliable 
vehicle recognition in aerial images.

Conclusions. The study has shown that traditional contour extraction methods can serve as auxiliary tools for 
image preprocessing. Still, they need to provide adequate accuracy for the final stages of vehicle recognition. Neural 
network approaches, such as YOLOv6n, significantly outperform classical methods by providing high detection 
speed and accuracy, making them recommended for use in high-precision object recognition tasks in aerial images.
Keywords: aerial images, vehicle detection, YOLOv6n model, neural networks, Canny, Sobel, Laplacian, Prewitt, Scharr.


