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Введение
В настоящий момент как в нашей стране, так и в мире в целом в рамках развития тех-

нологий диджитализации стремительно развивается отрасль цифровой идентификации 
физического мира. Данный тренд вызван необходимостью комплексного формирования 
взаимодействия в компьютерных аналитических системах на основе процедур с исполь-
зованием цифровых образов.

Проблема идентификации различных предметов на цифровых описаниях весьма акту-
альна и востребована, особенно это касается сферы оценки и исследования изображений 
с аэрофотосъемок, так как до сих пор практически нет целостных машинных методов об-
работки изображений с применением различных способов деления для отождествления 
и установления местоположения объектов [1].

Для решения задач обработки изображений был разработан достаточно широкий 
спектр разнообразных математических алгоритмов – от элементарной граничной бина-
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ризации до использования алгоритмов Виолы – Джонса и диаграмм направленных гради-
ентов [2; 3; 4].

Необходимо отметить, что сейчас все большую популярность в силу своих функцио-
нальных возможностей для решения подобных задач набирают различные типы нейрон-
ных сетей (например, многослойные и сверточные), которые созданы на теоретических 
основах разработанных в прошлом веке. Нейронные сети, реализованные в разных циф-
ровых архитектурах, также могут решать такие задачи как нахождение разнотипных объ-
ектов при идентификации изображений, а также осуществлять их распознавание [5, 6]. 

Общеизвестно, что корнями нейронные сети уходят в такую науку, как биология, и по 
своей сути являются некими элементарными цифровыми аналогами мозга человека. Ос-
нова их функционирования построена на следующих принципах. Искусственная «нерв-
ная клетка» (математическая, цифровая) производит изменение направления сигналов 
со входа в сигнал выходной посредством скалярного умножения направления сигналов 
со входа на специфическое направление (вектор) называемое «вектором синаптических 
весов» этой цифровой клетки (нейрона) и дополнением к скалярному произведению по-
казателя именуемого порогом подобного нейрона. После этого к полученному решению 
применяют своеобразную (по большей части нелинейную) функцию, называемую функ-
цией активации нейрона.

Нейронная сеть многослойного характера
В нейронной сети многослойного характера различают следующие разновидности 

нейронов:
• функционирующие на входе, назначение которых заключается в фиксации опреде-

ленных исходных данных с внешней стороны, к примеру, это могут быть характеристики 
какого-либо объекта;

• функционирующие на выходе, назначение которых заключается в возвращении уста-
навливаемых переменных, а именноданные об отнесении какого-либо объекта к опреде-
ленному классу объектов;

• нейроны переходного (промежуточного) характера, назначение которых заключает-
ся в исполнении вспомогательных функций в нейронной сети.

По своей архитектуре стандартная многослойная нейронная сеть включает в себяот 
двух и более слоев различных разновидностей нейронов, упомянутых выше. При этом не-
обходимо сказать, что от второго слоя и далеелюбой нейрон непосредственно соединенс 
определенными, либо со всеми нейронами прошлых слов нейросети [7].

В свою очередь, такая разновидность, как сверточные нейронные сети,представляют 
собой логическое продолжение и совершенствование элементарного представителя ней-
ронных сетей – многослойного персептрона. Данные сети применяются для обработки 
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входящей информации (например, цифрового изображения с аэрофотосъемки), облада-
ющей определенной топологией сетчатого характера.  

Функционал сверточных нейронных сетей построен на объемной (пространствен-
ной) зависимости сигнала. Основными их достоинствами в вопросах решения задач по 
распознаванию объектов на изображениях, являются:

• пространственное объединение;
• использованиепространственно разделяемых весов.
Основной чертой рассматриваемых нейросетей является их большие функциональ-

ные возможности в вопросах исследования отличительных черт какой-либо информации, 
которые независимы (неизменны) от сдвига, то есть они представляют собой своеобраз-
ные фильтры необходимые для оптимальной обработки тех или иных изображений. 

Их главным преимуществом над многослойными нейросетями является применение 
целостных общих весов в сверточных слоях, то есть для пикселя изображения в сверточ-
ном слое применяется один банк веса (фильтр) [1].

Непосредственно иллюстрация о том, что из себя представляет сверточная сеть, ее 
типичная архитектура приведена на Рисунке 1.

Рисунок 1. Архитектура сверточной сети для идентификации объектов:1– входные данные; 
2 –сверточный слой + нелинейность; 3– объединяющий слой; 4– линейный классификатор
Стандартная сверточная сеть включает в себя определенное количество пунктов (эта-

пов). Каждый из них включает набор 2-мерных цифровых массивов информации, именуе-
мых картами объектов, которые в свою очередь представляют собой результат обработки 
одного фильтра к целому цифровому образу [8]. 

В целом же алгоритм установления и распознавания какого-либо объекта сводится к 
тому, что, во-первых, нужно определить характерные черты объекта, во-вторых, сопоста-
вить эти черты (особенности) с ключевыми характеристиками, полученными из различ-
ных пространственных площадей общего изображения. 

Состав любого цифрового образа является совокупностью множества пикселей в виде 
матрицы с определенными величинами цветовой гаммы (R (Red) – красный, G (Green – 
зеленый), B (Bleu) – голубой), следовательно, обработка в  данном случае тоже должна 
быть матричной. 

Свертка каждой матрицы цифрового образа с различными матрицами фильтров от-
личается определенными особенностями. По функциональному алгоритму после каждой 
свертки создается слой. Затем после получения определенного комплекса функций реали-
зуется процесс категоризации, результатом которого является получение функций, кото-
рые будут коррелировать с каким-либо слоем изучаемого объекта [9].
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После краткого рассмотрения сути, функционала и возможностей нейронных сетей 
необходимо перейти непосредственно к реализации главной цели настоящей научной 
работы.

Комплекс задач обработки аэрофотоизображений, в том числе нахождения объектов 
на изображении, включает в себя, как правило, задачи классификации, детектирования, 
семантической сегментации и анализа изменений [10–12].

Для решения задач указанных задач применяют решения, построенные на сверточных 
нейронных сетях (далее – СНС).

Системы машинного обучения, использующие СНС, обладают хорошей устойчиво-
стью к изменениям масштаба, смещениям, поворотам, смене ракурса и прочим искаже-
ниям изображения.

Задача классификации объектов определяет класс объекта на изображении (например, 
класс «жилой дом», «самолеты», «транспортное средство» и др.)

Задача детекции объектов – это задача, в рамках которой необходимо выделить не-
сколько объектов на изображении посредством нахождения координат ограничивающих 
рамок объекта и классификации этих ограничивающих рамок из множества заранее из-
вестных классов. 

Задача семантической сегментации предназначена для точной классификации и 
сегментации каждого объекта, представленного на изображении. Семантическая сег-
ментация позволяет программе полностью интерпретировать обрабатываемую сцену. 
Задача семантической является более сложной, чем задача классификации изображе-
ний и поиска объектов, что обусловлено не только необходимостью определения клас-
сов объектов, но и выявления их структуры, правильного выделения частей объектов 
на изображении.

Задача анализа изменений предполагает отображение изменений при проведении 
сравнения двух изображений, сделанных в разные временные промежутки.

Входными данными для обучения являются параметры обучения, задаваемые пользо-
вателем, в которые входят:

• набор данных (изображения в разных форматах);
нейросеть для проведения обучения (выбирается из существующих в программе или 

создается);
• количество эпох обучения;
• критерии остановки обучения;
• контрольная точка (при необходимости);
• другие дополнительные параметры (выставляются по умолчанию либо настраивают-

ся пользователем в программе).
Выходными данными являются:
• контрольные точки обучения;
• значения метрик обучения и валидации (значение функций потерь и точность, кото-

рые доступны к отображению на экране);
• сообщения пользователю (доступны к отображению на экране).
Функция потерь определяет разницу между ожидаемым результатом (target) и резуль-

татом, полученным с помощью машинного обучения (prediction).
Для задач классификации могут быть использованы различные функции потерь, кото-

рые определяют качество обучения сети.
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Функция потерь MAE – средняя абсолютная ошибка. Вычисляется модуль разницы 
между спрогнозированным значением (predict) и желаемым результатом (target), затем 
эти значения усредняются:
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где n – количество предсказанных значений; '
iy  – спрогнозированное значение; iy – жела-

емый результат.
Кросс-энтропия (Cross Entropy) – логарифмическая функция потерь, вычисляющая 

разницу между двумя вероятностными распределениями.
Кросс-энтропия определяется как

( ) ( ) ( )= −∑, 
x

H P Q P x logQ x ,

где P – распределение истинных ответов; Q – распределение вероятностей спрогнозиро-
ванных значений;x– спрогнозированные значения.

При обучении одношаговых СНС для задачи детекции используется функция потерь, 
состоящая из трех частей: ошибки локализации (detectionloss), ошибки классификации 
(classifierloss), ошибки уверенности (confidenceloss), и считается как их сумма. 

В процессе обучения СНС для задачи семантической сегментации итоговая ошибка 
складывается из трех функций потерь: Jaccardloss, Diceloss, Cross-entropyloss. 

Формула вычисления Jaccardloss
( )=Jaccardloss      J A  B1 – , ,

где ( )J A  B,  – индекс Жаккара; A – предсказание нейросети; B – истинные значения из 
разметки.

Формула вычисления Diceloss
( )=Jaccardloss      D A  B1 – , ,

где ( )D A  B,  – коэффициент Дайса; A – прогноз нейросети; B – истинные значения из 
разметки.

В процессе обучения СНС для задачи анализа изменений используется та же функция 
ошибки, что и для задачи семантической сегментации.

Для решения указанных классов задач разрабатываются специализированные про-
граммные изделия (далее – ПИ), выполняющие функции машинного обучения [13].

Как правило, такие ПИ предназначены для загрузки, редактирования, обучения и про-
верки нейронных сетей. 

Основными функциями таких ПИ являются:
• создание моделей нейронных сетей;
• загрузка обученных моделей и проверенных архитектур;
• редактирование в графическом представлении архитектурыи параметров нейросети;
• обучение нейронной сети с контролем в процессе обучения качества обучения;
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• проверка загруженных и обученных моделей нейронных сетей.
ПИ в качестве входных данных при редактировании и/или дообучении нейронной 

сети принимает файлы в форматах YAML, ONNX, PTH и PT. Данные форматы так же 
являются выходными для сохранения обученных нейросетевых моделей.

Входными данными при обучении являются изображения в форматах JPEG, TIFF, 
ECW и RSW и файлы разметки в форматах TXT и XML.

В качестве интерфейса взаимодействия «человек-машина» при работе с такими ПИ 
используется графический интерфейс, представляющий собой набор информационных и 
функциональных панелей (страниц, вкладок, окон), сгруппированных по тематическим 
признакам. 

На информационных панелях располагаются сведения, необходимые для управления 
вычислительными процессами и анализа результатов их выполнения. 

На функциональных панелях располагаются функциональные элементы, позволяю-
щие осуществлять настройку условий запуска вычислительных процессов и управлять 
ходом их выполнения.

Логическая структура ПИ функционально состоит из следующим модулей и компо-
нент (см. Рисунок 2):

• модуль авторизации; 
• модуль создания и отображения архитектуры нейронной сети;
• компонент создания и удаления слоев;
• компонент отображения архитектуры;
• компонент создания и удаления связей между слоями; 
• модуль отображения информации:
• компонент вывода графических данных; 
• компонент отображения параметров сети; 
• компонент отображения процесса обучения;
• модуль проверки и обучения нейронной сети:
• компонент проверки архитектуры;
• компонент проверки параметров;
• компонент обучения;
• модуль загрузки и сохранения данных; 
• модуль распределения ресурсов.
Взаимодействие программных модулей осуществляется с использованием интерфейса 

Web API.
В модуле создания и отображения архитектуры нейронных сетей реализуется пользо-

вательский интерфейс. Модуль обеспечивает выполнение следующих функций:
• поиск по названиям существующих нейронных сетей;
• визуализация описания нейронной сети;
• создание нейронной сети;
• клонирование существующей нейронной сети;
• удаление нейронной сети;
• экспортирование нейронной сети;
• импортирование нейронной сети;
• визуализация пользовательского описания нейронной сети в виде комментария;
• редактирование нейронной сети в графическом представлении; 
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• установка параметров слоёв и блоков; 
• группировка слоев и блоков;
• проверка нейронной сети на возможность обучения;
• сохранение нейронной сети;
• очистка рабочего поля.

Рисунок 2. Логическая структура программного изделия обучения нейросети
Модуль загрузки и сохранения данных предназначен для выполнения следующих 

функций:
• поиск набора данных;
• визуализация оценки сбалансированности классов;
• визуализация выбранных изображений из набора данных;
• визуализация параметров выбранного набора данных;
• визуализация типа задачи набора данных;
• импортирование набора данных в виде архива;
• изменение названия набора данных.
В модуле обучения и проверки нейронной сетей реализуется основной ресурсоемкий 

процесс обучения нейронной сети. Модуль проверки и обучения нейронной сети разме-
щается, как правило, на сервере и выполняет следующие функции:

• выбор набора данных для обучения;
• выбор нейронной сети для обучения;
• настройка параметров обучения;
• выбор контрольной точки (при наличии; необязательный параметр);
• запуск обучения;
• сохранение контрольных точек и обученной модели.
• визуализация процесса обучения в графическом представлении и отправка сообще-

ний пользователю.
Модуль распределения ресурсов выполняет следующие функции:
•  визуализация загруженности устройств (графического процессора, оперативного 

запоминающего устройства, постоянного запоминающего устройства);
• визуализация количества активных пользователей;
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• визуализация количества запущенных задач на графическом и центральном процес-
сорах;

• визуализация прогресса процесса обучения;
• визуализация занятых графических ускорителей;
• визуализация статуса занятости центрального процессора.

Заключение
Таким образом, резюмируя результаты настоящей научной работы, необходимо отметить: 
• обоснована актуальность направления исследования, приведена суть, особенности, 

разновидности и возможности различных нейросетей (многослойных и сверточных);
• предложена программная реализация выбранного автором способа распознавания 

аэрофотографий различных форматов представления, на основе решения задач модели-
рования объектов реального мира на картографической основе.
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