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-  для накопления, ведения, обработки и представления информаци­
онно-аналитических данных в сети Интернет;

-  для интеграции в ресурсы, содержащие данные по объектам со­
циальной инфраструктуры, организациям и иным объектам;

-  для интеграции в порталы и сайты органов власти различного 
уровня.

Работа выполнена при поддержке Совета по грантам РФФИ 15­
41-00092 р-урал-а.
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Использование нейронных сетей глубокого доверия для 
распознавания жилых объектов на аэрокосмическом снимке

А.В. Якимчук, В.М. Татьянкин
ЮГУ, г. Ханты-Мансийск

В настоящее время значение систем искусственного интеллекта 
трудно переоценить. Сфера их применения затрагивает все виды чело­
веческой деятельности. Одним из основных направлений развития ис­
кусственного интеллекта является распознавание образов. Среди по­
пулярных подходов к распознаванию образов стоит отметить подход,
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основанный на искусственных нейронных сетях, а именно на нейрон­
ных сетях глубокого доверия. В статье рассматривается распознавание 
объектов на изображении при использовании нейронных сетей глубо­
кого доверия.

В связи с развитием направления аэрокосмического зондирования и 
наблюдения возникает задача нахождения на фото - снимке требуемо­
го объекта.

Рассмотрим аэрофотоснимок земной поверхности, представленный 
в инфракрасном диапазоне, размер изображения -  16000х576 пиксе­
лей, представленный на рисунке 1:

Рисунок 1 -  Аэрофотоснимок земной поверхности

На этом рисунке представлен ряд интересующих объектов. В ос­
новном данные объекты относятся к строениям, средний размер кото­
рых 20 на 20 пикселей. Пример строения представлен на рисунке 2:

Рисунок 2 -  Строение на аэрофотоснимке

Так как изображение аэрофотоснимка в десятки раз превышает ис­
комое изображение, то для эффективной обработки требуется автома­
тизация процесса идентификации изображения. Для решения этой за­
дачи выбрана нейронная сеть глубокого доверия с входным слоем 
10000 нейронов. Размер входного слоя определяет размер изображе­
ний для обучающей выборки, который составляет 100 на 100 пикселей. 
Объём обучающей выборки для каждого строения составил 500 изоб­
ражений, то есть 10 шаблонов местности для каждого изображения и 
25 различных расположений строений на каждом шаблоне, плюс 250 
изображений шаблона без строения. Пример расположения строений 
представлен на рисунке 3.

Рисунок 3 -  Расположение строения на одном шаблоне
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Единица и ноль выступали в качестве эталонных значений. Едини­
ца соответствует строению, ноль -  отсутствию строения. Для форми­
рования обучающей выборки использовались рекомендации, описан­
ные в [3, 4]. Всего было около 900 строений. Итоговая выборка состо­
яла из 450000 изображений. В силу большого объема выборки и раз­
мера архитектуры нейронной сети обучение проводилось как для од­
ного строения, так и нескольких. Для формирования оптимальной ар­
хитектуры нейронной сети глубокого доверия применялись способы, 
описанные в [1, 5] . Для обучения нейронной сети глубокого доверия 
использовался алгоритм, представленный в [7]. Выбор инструментов 
обучения и формирование архитектуры нейронной сети глубокого до­
верия обусловлены хорошо подтвержденными результатами [2, 6]. 
Характеристика ЭВМ, на которой производилось обучение: процессор 
Inte(R) Core(TM) i7-3770, 3.4 GHz, ОЗУ 16 ГБ.

Результаты обучения нейронной сети представлены в таблице 1. В 
таблице 1 представлен процент верно идентифицированных строений 
на разном количестве шаблонов и строений. В строках таблицы пред­
ставлено количество шаблонов, в столбцах -  количество строений. 
Например, пересечение шестой строки и третьего столбца показывает 
процент правильно идентифицированных строений на 5 шаблонах 10 
различных зданий.
Таблица 1 -  Результаты обучений нейронной сети глубокого доверия

Количество
шаблонов\строений

1 10 100 900

1 100% 95% 87% 65%
2 99% 93% 85% 65%
3 99% 89% 82% 64%
4 99% 87% 79% 63%
5 98% 85% 78% 63%
6 98% 83% 75% 63%
7 98% 82% 73% 61%
8 97% 79% 72% 61%
9 97% 76% 69% 59%
10 96% 74% 68% 58%
Анализ таблицы 1 подтверждает высокие обобщающие свойства 

нейронной сети глубокого доверия. Так, для одного шаблона и одного 
строения идентификация составила 100%. Если рассматривать задачу в 
целом, т.е. идентификацию всех изображений на всех рассматривае­
мых шаблонах, то результат обучения составляет 58%. Данный низкий 
результат можно объяснить малыми вычислительными сложностями. 
Так, например, для обучения всей выборки было выделено семь дней,
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за этот срок прошло 10 итераций обучения, что является недостаточно 
для более качественных результатов.

Решение данной проблемы заключается в распараллеливании опе­
раций и наращивании мощности ЭВМ.

В таблице 2 представлены результаты использования обученной 
нейронной сети для идентификации изображений, которые не входили 
в обучающую выборку.
Таблица 2 -  Результаты идентификации изображений с использовани­
ем обученной нейронной сети глубокого доверия___________________

Количество
Шаблонов\строени

й

1 10 100 900

1 97% 92% 84% 64%
2 96% 89% 81% 61%
3 95% 88% 80% 60%
4 94% 87% 79% 57%
5 93% 86% 77% 54%
6 90% 83% 74% 51%
7 88% 80% 73% 48%
8 87% 77% 71% 46%
9 85% 75% 68% 43%
10 83% 72% 67% 42%

Согласно таблице 2, процент идентификации изображений, кото­
рые не входили в обучающую выборку, ниже.
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