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П ІД В И Щ Е Н Н Я  ТО Ч Н О С ТІ К Л А С И Ф ІК А Ц ІЇ О Б ’ЄК ТІВ Н А  М ІС Ц Е В О С Т І  
Н А  О С Н О В І П О Є Д Н А Н Н Я  С Е Н С О РН И Х  М О Д А Л Ь Н О С Т Е Й  ІЗ В И К О РИ С Т А Н Н Я М  

Б ІН А РН О Ї К РО С Е Т РО П ІЇ Я К  Ф У Н К Ц ІЇ ВТРА Т

У сучасних умовах ведення бойових дій надзвичайної важливості набуло програмне забезпечення, в основу 
якого покладено техніки машинного навчання для виявлення та класифікації об’єктів інфраструктури на 
місцевості. У зв ’язку з цим актуальним постає завдання підвищення точності класифікації об’єктів на 
місцевості, оскільки застосування безпілотних літальних апаратів (далі -  БпЛА) та космічних систем є 
життєво важливим для ведення розвідувальної діяльності. Враховуючи характер вхідних даних, а саме 
статичні зображення місцевості, отримані у  вигляді супутникових знімків та знімків з камер БпЛА, для 
вирішення завдань класифікації доцільно застосовувати згорткові нейронні мережі. У більшості випадків 
супутникові знімки представлені у  вигляді мультиспектральних та гіперспектральних зображень, тому для 
навчання моделі були використані загальнодоступні набори даних, що запропоновані спільнотою дослідників 
ЗрасеМеї. Важливим етапом підготовки навчальної вибірки є орторектифікація зображень, а саме додавання 
інформації про 3^-поверхню до зображень, що надає моделі важливу геометричну інформацію для семантичних 
класів, таких як будівлі та інші споруди, виправляє геометричні спотворення та сприяє навчанню моделі 
розпізнавати об’єкти в узгодженому геопросторовому контексті. Під час експериментів було проведено 
навчання моделі ЗедМеї із використанням погтаїігед ^ідіїа^ Зиг/асе Модеї (п^ЗМ) та без неї. Результати 
експериментів демонструють, що узагальнена точність класифікації для шести класів об’єктів на тестовому 
наборі даних зростає на 23,9 %. А експерименти з обмеженням навчальної вибірки продемонстрували, що за 
потреби достатньо використати половину доступного тренувального набору даних для отримання лише на 4 % 
нижчої точності класифікації та заощадження близько 10 годин навчання.
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V. ЬедкоЬуІ, I. Зіоіхкіу А. Кагрепко Ітргоуіпд Іке ассигасу о/оЬ]есІ сІаххі/ісаііоп оп Іке дгоипй Ьахед оп а 
сотЬіпаІіоп о/хепхогу тойаіійех ихіпд Ьіпагу сгохх-Ігоріхт ах а Іона/ипсІіоп.

Іп іодау'х м>аг/аге епуігоптепі, хорвате Ьахед оп шаскіпе Іеагпіпд іескпідиех /ог деіесііпд апд сІаххі/уіпд 
іп/гахігисіиге оресіх оп іке дгоипд ках Ьесоте ехігетеІу ітрогіапі. Іп ікіх гедагд, іке іахк о/ітргоуіпд іке ассигасу 
о/сІаххі/ісаііоп о/оресіх оп іке дгоипд іх Ьесотіпд тоге игдепі, ах іке ихе о / ПАУх апд храсе хухіетх іх уііаІ/ог 
іпіеІІідепсе асііуіііех. Оіуеп іке паіиге о/іке іприі даіа, патеІу хіаііс іеггаіп ітадех оЬіаіпед іп іке /огт о/хаіеІІііе 
ітадех апд ПА V сатега ітадех, іі іх адуіхаЬІе іо ихе сопуоІиііопаІ пеигаІ пеімогкх іо хоІуе сІаххі/ісаііоп ргоЬІетх. Іп 
тохі сахех, хаіеІІііе ітадех аге ргехепіед іп іке /огт о/тиІііхресігаІ апд курегхресігаІ ітадех, хо риЬІісІу ауаіІаЬІе 
даіахеіх о//егед Ьу іке ЗрасеМеі гехеагск соттипііу м>еге ихед іо ігаіп іке тодеІ. Ап ітрогіапі хіер іп ргерагіпд іке 
ігаіпіпд хеі іх ітаде огікогесіі/ісаііоп, патеІу аддіпд 3Б хиг/асе іп/огтаііоп іо іке ітадех, м>кіск ргоуідех іке тодеІ 
м>іік ітрогіапі деотеігіс іп/огтаііоп /ог хетапііс сІаххех хиск ах ЬиіІдіпдх апд оікег хігисіигех, соггесіх деотеігіс 
діхіогііопх, апд кеІрх іке тодеІ іо гесодпіге оресіх іп а сопхіхіепі деохраііаІ сопіехі. Іп іке соигхе о/іке ехрегітепіх, 
іке ЗедМеі тодеІ м>ах ігаіпед м>іік апд м>іікоиі іке погтаІігед БідііаІ Зиг/асе МодеІ (пБЗМ). Тке ехрегітепіаІ гехиІіх 
хком> ікаі іке депегаІігед сІаххі/ісаііоп ассигасу /ог хіх сІаххех о / оресіх оп іке іехі даіахеі іпсгеахех Ьу 23.9%. Апд 
ехрегітепіх м>іік ігаіпіпд хеі Іітііаііоп детопхігаіе ікаі, і/песеххагу, іі іх епоидк іо ихе каІ/о/іке ауаіІаЬІе ігаіпіпд 
даіа хеі іо оЬіаіп опІу 4% Іом>ег сІаххі/ісаііоп ассигасу апд хаме аЬоиі 10 коигх о/ігаіпіпд.

Кеумюгйх: сопуоІиііопаІ пеигаІ пеі^откх, сІаххі/ісаііоп, огікогесіі/ісаііоп.

П остановка завдання в загальном у вигляді
Д освід застосування космічних систем та безпілотних авіаційних комплексів (далі -  

БпА К ) в останніх конф ліктах чітко вказує на трансф ормацію  способів ведення війни, зокрем а 
активне ведення інформаційної війни. А наліз застосування засобів і систем різних видів 
розвідки у воєнних конфліктах останніх десятиліть показали, щ о близько 70 %  розвідувальної 
інформації про наземні об ’єкти противника отримано за  допомогою  космічних апаратів та 
БпЛ А  з використанням  великої кількості ф отографічних, оптико-електронних, 
радіолокаційних тепловізійних приладів [1].
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Отримані актуальні дані дозволятим уть відповідним аналітичним підрозділам  Збройних 
Сил У країни (далі -  ЗС У країни) за  демаскую чими ознаками робити висновки щ одо ймовірних 
локацій (об ’єктів, районів, напрямків) інтересу противника та  йм овірних цілей для систем і 
комплексів високоточного керованого ракетного озброєння. В икористання зазначеної 
інформації у ЗС У країни дозволить знизити втрати з боку особового складу, зберегти 
озброєння та військову техніку, завчасно визначати наміри противника, тим  самим, в цілому, 
здійсню вати більш  ефективну протидію  атакам противника [2].

Н а точність класифікації цільових о б ’єктів суттєво впливаю ть фактори, що природним 
чином  виникаю ть внаслідок різноманітності зовніш нього вигляду, кутів огляду, умов 
навколиш нього середовищ а, ш ирокий спектр часових та просторових варіацій тощ о. У сунення 
негативного впливу вищ езазначених факторів на точність класифікації у більш ості випадків 
досягається шляхом:

залучення попередньо навчених моделей на великих наборах даних (наприклад, 
Іт а д е К е ї [3]);

виокремлення релевантних особливостей необроблених даних перед завантаж енням  їх 
у модель;

застосування методів перехресної перевірки, але з точки зору технічної реалізації ці 
підходи потребую ть значних апаратних і часових ресурсів.

Отже, актуальним  постає завдання аналізу впливу на точність класифікації таких 
підходів до маш инного навчання, як  розш ирення навчальної вибірки завдяки збільш енню  
кількості анотованих слідів об ’єктів для усунення дисбалансу класів, мультим одальне злиття 
даних із різних джерел, налаш тування гіперпараметрів та  адаптація до предметної області 
ш ляхом застосування синтетичних даних.

О скільки не існує універсальної архітектури нейронної мережі для класифікації об ’єктів 
на місцевості, увагу слід зосередити на пош уку адаптивних ріш ень на основі модифікації 
вхідних даних стосовно особливостей конкретних завдань класифікації, бажаної точності.

А наліз останніх публікацій. Дослідж енню  підходів до маш инного навчання з метою 
пош уку способів оптимізації параметрів моделей нейронних м ереж  для класифікації об ’єктів 
на місцевості присвячена значна кількість робіт, аналіз основних із яких викладено нижче.

У  роботі [4] проведено дослідж ення значення різних м одальностей та їх  поєднання для 
аналізу геопросторових даних низької просторової роздільної здатності. У  роботі 
представлено математичну модель, що дозволяє збагачувати геопросторові дані додатковою  
семантикою  на основі заданої інформації про колір, гіперспектральної інформації та 
інформації про форму. Для визначення векторів ознак та  класифікації використовувався 
класифікатор випадкового лісу. Отримані результати демонструю ть, що сама собою 
інформ ація про форму має досить обмежену цінність для вилучення семантичної інформації, 
якщ о просторова роздільна здатність є відносно низькою  і якщ о визначені користувачем  класи 
виявляю ть подібну геометричну поведінку локальної структури.

У  роботі [5] проведено дослідж ення щ одо ідентифікації слідів будівель у програмах 
дистанційного зондування місцевості з використанням  у якості дж ерел вхідних даних 
ЗБ -лідар ів  та  ком ерційних супутників. У  роботі описано результати зм агань ф ахівців із 
м аш инного навчання, таких як  И 8 8 0 С 0 М  ИгЬап ЗБ , Б 8 Т Ь  8аІе11іІе Іта д егу  Реаіиге Б еїес ііоп  
СЬаІІепде та  І8Р К 8 Тезі Р^о^ес^ оп № Ьап С іаззііїсаііоп, переможці яких у своїх ріш еннях 
використовували архітектури нейронних м ереж  ^іпкN е^ та Ц № і із модиф ікованими кодерами 
К.езКе118, 34, 50 та V 0 0 1 6 . У загальню ю чи особливості підходів до виріш ення завдань 
класифікації в рамках вищ езазначених змагань, варто зазначити наступне: для усунення 
упередж еності моделі дані для тренування було обрано випадковим чином  у різних 
пропорціях відносно загальної вибірки, ф аза тренування проходила різну кількість епох та з 
різними ш видкостями, застосування методів ортогональної та випадкової ініціалізації ваг
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нейронної мережі та  експерименти з різними пороговими значенням и для алгоритму 
сегментації зображень. А ле поза увагою  залиш ились більш  доцільні методи ін іц іалізації ваг 
мережі, такі як  ініціалізація К сав’є-Глорота, що встановлю є ваги на основі кількості вхідних 
та вихідних нейронів і масш табує випадкові ваги на коефіцієнт, який гарантує, що дисперсія 
активацій залиш ається приблизно однаковою  м іж  ш арами та ін іціалізація ^еС ип, яка часто 
використовується для активацій ^ еак у  К .е ^ ^  та  8саіеб Ехропепїіаі ^іпеа^ Ш ії8  ( 8 Е ^ ^ )  і також  
встановлю є ваги на основі кількості вхідних і вихідних нейронів із різним  коеф іцієнтом  
масш табування.

У  роботі [6] розглядається глибока семантична сегментація аерофотознім ків на основі 
мультим одальних даних з урахуванням  відповідних цифрових моделей поверхні, створених 
на основі радіом етричних та геометричних характеристик, які надаю ться окремо та в різних 
комбінаціях як  вхідні дані для ^ер1;Ьш8е 8ерагаЬ1е Сопуоіиїіопаї № ига1 № їж о гк  (08С К № ), 
м одиф ікованої ш ляхом застосування ф ункцій масш табування, отриманих із пром іж них рівнів 
8С№№. О тримані результати демонструю ть, що масш табування та глибинна згортка сприяю ть 
покращ енню  продуктивності сегментації зображ ень, особливо для груп об ’єктів, але не 
підвищ ую ть точність класифікації окремих о б ’єктів. Загалом, ^ 8 С N N  забезпечую ть 
ефективний і дієвий спосіб побудови глибоких нейронних мереж  для задач ком п’ю терного 
зору, одночасно виріш ую чи проблеми, пов’язані з розм іром  моделі та  обчислю вальними 
витратами. В они знайш ли застосування в мобільних і вбудованих системах, ком п’ю терному 
зорі в реальному часі та  інш их сценаріях, де ефективність використання ресурсів має 
виріш альне значення.

У  роботі [7] ^а^а  8сіепїІ8ї компанії Сареііа 8расе, щ о є партнером  8 р асе№ ї КЬС, Іаке 
8Ь егтеуег опублікував результати перемож ців зм агань “ 8 р асе№ ї 6 мультисенсорне 
всепогодне картограф ування” . В рамках даного зм агання учасникам  у якості вхідних даних 
були запропоновані принципово нові сенсорні модальності у вигляді даних 8упїЬеїіс Лрегїиге 
Кябаг (8АК.) та  п івм етрових електрооптичних зображ ень із супутника М ахаг 'М о г і^ і е ^  2. 
М етою  зм агання було автоматично отримувати сліди будівель за  допомогою  ком п’ю терного 
зору та  алгоритмів ш тучного інтелекту (Ш І), використовую чи комбінацію  вищ езазначених 
даних. Н езваж аю чи на те, що результат перемож ця зм агань стосовно точності розпізнавання 
слідів будівель становить лиш е 42,423 %, його м ож на вваж ати успіш ним, враховую чи, щ о дані 
8АК. були зібрані з точки зору поза надіром  із усередненням  ~35°, щ о є одним із 
найскладніш их аспектів, присутніх у спостереженні Землі. П оказники точності виявлення 
слідів будівель підкреслю ю ть проблеми, пов’язані з входж енням у нову модальність, і 
демонструю ть, що необхідні подальш і дослідж ення для повного використання домену 8АК.. 
Стосовно архітектурних ріш ень та підходів учасників варто зазначити використання таких 
ансамблевих методів, як  Воої8їтар Л§§ге§аїіп§, ЛбаВоо8ї, Огабіепї Воо8їіп§ та  ^^орои^ 
Ке§иіагІ2аїіоп, виклю чення оптичних даних із набору даних для попереднього навчання, 
застосування багатоканальних масок для сегментації зображень. Ц і підходи показую ть, що 
іноді навіть незначні етапи попередньої обробки мож уть бути особливо цінними для 
покращ ення продуктивності та м інімізації деяких складнощ ів.

У  роботі [8] представлено новий підхід до підвищ ення продуктивності нейромереж евих 
класифікаторів. У  традиційних нейромереж евих класифікаторах центроїди (репрезентативні 
точки) ф іксую ться в просторі розбиття перед навчанням. Дані центроїди маю ть виріш альне 
значення для створення м еж  розбиття м іж  класами. О днак такий  ф іксований підхід обмежує 
потенційні конфігурації нейронної мережі, оскільки він обмеж ує форму м еж  прийняття 
рішень. Запропонований авторами підхід поєднує класифікацію  за  методом найближ чого 
сусіда з нейромереж евим  класифікатором. Н а відміну від традиційних методів із ф іксованими 
центроїдам и та сфероподібними розділами, використання найближ чих сусідів дозволяє більш  
гнучко визначати межі ріш ень. М етоди найближ чих сусідів мож уть адаптуватися до ш аблонів
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даних і створю вати кордони довільної форми в просторі розбиття. Експериментальні 
результати показую ть, щ о цей новий підхід працю є кращ е з погляду точності та  середньої Р - 
м іри порівняно з існую чим и методами. Інш ими словами, поєднання класифікації за  методом 
найближ чого сусіда з нейронними мереж ами призводить до покращ ення результатів 
класифікації, особливо у випадках, коли потрібні складні та  неоднорідні межі розбиття. Отже, 
у роботі представлено новий підхід до нейромереж евої класифікації, який використовує 
гнучкість методу найближ чого сусіда для створення більш  ефективних меж прийняття ріш ень 
довільної форми. Експерим ентальні результати підтвердж ую ть ефективність цього підходу в 
підвищ енні точності та  достовірності класифікації.

У  роботі [9] представлено метод нечітких плаваю чих центроїдів (М НПЦ), який має на 
меті покращ ити продуктивність нейромереж евого класифікатора. Традиційні нейромережеві 
класифікатори з плаваю чими центроїдами часто маю ть фіксовані межі прийняття ріш ень, що 
може призводити до ексклю зивного розподілу класів, особливо для заш умлених або 
граничних точок, це призводить до неправильної класифікації і впливає на навчання 
нейронних мереж. Щ об виріш ити цю проблему, М Н П Ц  вводить нечітку стратегію  разом  із 
плаваю чими центроїдами для створення нечітких м еж  прийняття рішень. Н ечіткі межі 
дозволяю ть точкам  даних мати ступінь приналеж ності до декількох класів, щ о робить його 
більш  гнучким і здатним  обробляти заш умлені та  граничні точки. Ц я гнучкість збільш ує 
йм овірність знаходж ення оптимальної конфігурації нейронної мережі під час оптимізації. 
К рім  того, М Н П Ц  використовує зваж ену цільову функцію  для обробки незбалансованих 
даних, надаю чи більш е значення класам  менш ин. Ц е допомагає покращ ити обробку 
незбалансованих наборів даних. Еф ективність М Н П Ц  оцінено на 32 еталонних наборах даних 
за  допомогою  таких показників, як середня Р-м іра та  точність узагальнення. Результати 
експерименту показую ть, щ о М Н П Ц  досягає заданої точності узагальнення на 17 наборах 
даних і оптимальної Р-м іри на 21 наборі даних, переверш ую чи інші методи класифікації. 
М Н П Ц  особливо ефективний у балансуванні м іж  точністю  та запам ’ятовуванням , щ о робить 
його підходящ им  вибором для таких завдань, як  оцінка класів на основі м ікроструктурних 
зображень. Отже, М Н П Ц  -  це метод, який поєднує нечітку логіку і плаваю чі центроїди для 
створення нечітких меж прийняття ріш ень в нейромереж евій класифікації. Експериментальні 
результати демонструю ть його перевагу над інш ими методами, особливо в обробці 
незбалансованих даних і балансуванні точності та  запам ’ятовуванні для конкретних 
застосувань.

У  роботі [10] розглядаю ться дві проблеми: проблема дисбалансу в класифікації та 
обробка м атричних образів без векторизації, для виріш ення яких автори пропоную ть новий 
метод Епїтору-Ьазеб М аїтіх Беагпіпд М асРіпе ш іР  М аїМ Н К 8 апб Риггу М ешЬегзРір БуаІиаїіоп 
(ЕМ аїМ Н К 8). Зам ість перетворення матричних ш аблонів у вектори, автори пропоную ть 
використовувати в якості базового класифікатора М аїтіх-райегп-огіепіеб Н о-К азР уар  Іеагпіпд 
т а с Р іп е  ш їР  гедиІагігаРоп Іеагпіпд (М аїМ Н К 8). Д аний підхід є актуальним  для ефективної 
обробки матричних ш аблонів. Для виріш ення проблеми дисбалансу автори представляю ть 
підхід до оцінки нечіткої приналеж ності на основі ентропії. Ц ей підхід використовує ентропію 
як міру визначеності класу для визначення нечіткої належ ності навчальних моделей. Ш аблони 
з вищ ою  ентропією  мож уть мати нижчу приналеж ність, що відображ ає невизначеність щ одо 
їхнього класу. У  роботі проведено оцінку запропонованого методу Е М аїМ Н К 8 із 
використанням  реальних незбалансованих наборів даних порівняно з таким и підходами до 
попередньої обробки, як  8упїРеРс М іпогіїу ОVе^-затр1іп§ ТесРпідие (8М О ТБ), Л барїіуе 
8упїРеїіс 8ашр1іп§ т а с Р іп е  Іеагпіпд їесРпідие (Л Б Л 8 У К ), СІизїег Б азеб  8упїРеїіс О уегзатр1іп§ 
(С В 8 0 ). Результати показую ть, що Е М аїМ Н К 8 переверш ує порівню вані підходи з точки зору 
точності класифікації, особливо для незбалансованих наборів даних. Отже, Е М аїМ Н К 8
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представлено як ріш ення, яке може ефективно обробляти як незбалансовані дані, так і 
матричні патерни.

У  роботі [11] представлено підхід для виріш ення проблеми незбалансованих наборів 
даних у нейронних мережах, щ о полягає в інтеграції попередніх ймовірностей у функцію  
перехресної ентропійної помилки, чутливої до втрат. Щ об оцінити ефективність цього методу, 
дослідники провели експерименти на декількох встановлених еталонних наборах даних, 
використовую чи різні м етрики оцінки, такі як О -середнє, площ а під К О С -кривою  (А ^ С ), 
скориговане О-середнє, точність, істинно позитивна частота, істинно негативна частота і 
Р1-бали. У  дослідж енні порівню валися результати, отримані за  допомогою  цього нового 
підходу, з результатам и відомих алгоритмів. Результати продемонстрували ефективність і 
стійкість запропонованого методу, особливо в сценаріях із незбалансованим и наборами даних. 
П ідхід  виявився успіш ним  у створенні добре збалансованих класифікаторів, виріш ую чи 
проблеми, пов’язані з різним  ступенем  незбалансованості даних.

У  роботі [12] О сновною  концепцією  є представлення та пояснення 8 е § № ї архітектури, 
призначеної для семантичної попіксельної сегментації. А втор обговорю є мотивацію  
створення 8е§№ ї, підкреслю ю чи необхідність точного зіставлення о б ’єктів низької роздільної 
здатності з вхідною  роздільною  здатністю  для попіксельної класифікації. Її порівню ю ть 
з інш ими архітектурами сегментації ( Р С ^  ^еер^аЬ -^а^§еР О V  та ^есопVNе^.), висвітлю ю чи 
компроміси м іж  використанням  пам ’яті та  точністю . У  статті оціню ється продуктивність 
8 е § № ї у задачах сегментації сцени і підкреслю ю ться її можливості в реальному часі, особливо 
для автономного водіння. Отже, враховую чи переваги даної архітектури з точки зору 
продуктивності та  практичного застосування у сценаріях реального часу, доцільно 
застосовувати її для класифікації об’єктів на місцевості.

В раховую чи потенційний успіх фахівців із маш инного навчання у підвищ енні точності 
класифікації об ’єктів на місцевості, залиш ається ряд недоліків, які суттєво впливаю ть на 
різницю  між  ф актичними та очікуваними результатам и щ одо виріш ення завдань класифікації 
об ’єктів на місцевості. До них варто віднести дисбаланс класів, ініціалізацію  ваг нейронної 
мережі, інтеграцію  додаткових модальностей, забезпечення стійкості моделей до ш уму та 
м інливості ум ов навколиш нього середовищ а. К ом бінування запропонованих в аналізі методів 
попередньої обробки даних та параметризації моделей нейронних мереж  дозволить 
м інім ізувати різницю  між ф актичними та очікуваними показникам и точності класифікації 
об ’єктів на місцевості.

М етою  статті є підвищ ення точності класифікації о б ’єктів на місцевості на основі 
поєднання сенсорних м одальностей із використанням  бінарної кросентропії як  функції втрат 
в ум овах обмеж еної навчальної вибірки.

А вторам и статті пропонується синергетичний підхід, який базується на використанні 
архітектури 8е§ № ї, представленої на рисунку 1, розробленої для задач семантичної 
сегментації, оскільки ця архітектура передбачає віднесення кож ного пікселя зображ ення до 
одного з декількох попередньо визначених класів об ’єктів, забезпечую чи детальне розуміння 
сцени.

Серед структурних особливостей даної архітектури варто відзначити використання шару 
з о й т а х  у кінці декодера, щоб призначити ймовірності класів кожному пікселю , створю ю чи 
остаточну карту сегментації. О днією  з відмінних рис архітектури 8 е § № ї є використання 
індексів під час о б ’єднання ш арів у кодері. Зам ість того, щ об зберігати фактичні значення 
пікселів у цих індексах, 8 е § № ї зберігає індекси м аксимальних значень у кож ній області 
об ’єднання. Ц я інформ ація має виріш альне значення для збільш ення вибірки у декодері.
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Рис. 1. Архітектура 8е§№ ї зі структурою кодер-декодер

В раховую чи попередню  навченість моделі на наборі даних Іт а § е № ї, залиш ається 
необхідним  донавчання моделі з метою  адаптації під конкретні ум ови застосування. Н абори 
даних для донавчання та тестування були отримані з репозиторію  
Ьйр8://ге§І8їгу.орепбаїа.а^8/8расепеї, вони м істили багаторакурсні супутникові знімки високої 
роздільної здатності, що використовувались у рамках проєкту Ш 8 0 С 0 М  № Ьап 3 ^  СЬаІІепде 
та  аерофотознімки, опубліковані М іж народним  товариством  фотограмметрії (І8РК 8). К ож ен 
із 144 знім ків місцевості м істить приблизно 157 000 анотованих контурів будівель, має розмір 
2048^2048 пікселів і займ ає площ у приблизно 4 кв. км  (рис. 2).
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Рис. 2. Зразок зображення з И 880С 0М  №Ьап 3Б СпаІІепде ааїазеї

Геом етрична корекція зображ ень була зд ійснена ш ляхом виправлення геометричних 
спотворень, спричинених варіаціями рельєфу та кривизною  Землі за  допомогою  дгоипб сопїхоІ 
роіпїз (ОСР). Інтеграція даних про висоту об ’єктів необхідна з метою налаш тування 
перспективи зображ ень відповідно до рельєфу місцевості, які в подальш ому 
використовую ться для генерації п ^ 8 М . Інформ ація п ^ 8 М  створю ється ш ляхом щ ільного 
зіставлення зображ ень за  допомогою  програмного забезпечення Т гітЬ Іе  Ш РН О  5.3. 32-бітові 
рівні сірого використовую ться для кодування висоти та зберігаю ться у файлі формату ТГРР.

У  підсумку було сформовано три навчальні вибірки з набору даних ^ 8 0 С 0 М ,  
до перш ої увійш ли гіперспектральні орторектифіковані КО В зображ ення, до другої -  пБ 8М , 
композитні зображ ення КОВ + п ^ 8 М  до третьої, та  три навчальні вибірки з набору даних 
І8РК 8, до перш ої увійш ли мультиспектральні зображ ення ІККО, до другої -  п ^ 8 М  та 
композитні зображ ення ІК К О  + п ^ 8 М  до третьої відповідно. С піввіднош ення розподілу
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становило 70 %  для навчання, 15 %  для перевірки і 15 %  для тестування від загального набору 
даних.

Н алаш тування моделі 8 е § № ї містить конфігурацію  її архітектури, вхідних вимірів, 
вихідних класів, функції активації, функції втрат, оптимізатора, параметрів навчання, методів 
регуляризації, м етрик оціню вання, а також  проведення навчання і тестування. Враховую чи 
використання попередньо-навченої моделі на великому наборі даних Іт а § е № ї, що дозволило 
моделі вивчити корисні ієрархічні особливості, які мож на використовувати для конкретних 
задач класифікації об ’єктів, залиш алось провести точне налаш тування та оновлення вагових 
коеф іцієнтів моделі відповідно до визначеного набору даних, а також  застосувати функцію  
втрат на основі бінарної перехресної ентропії для попіксельної класифікації, у з в ’язку з тим, 
щ о дана функція вимірю є розбіж ність м іж  прогнозованим и ймовірностями класів та 
істинними мітками. У  налаш туваннях бінарного та  багатокласового класифікатора однією 
з основних цілей оптимізації є м інім ізація функції втрат на основі двовимірної бінарної 
перехресної ентропії (1).

( т  п

-  £  £  П і  Ь § (Р (Х ; в ) ^ )  +  (1 -  Н і ) 1°Є(1 -  в)и )

і=і і=і
(1)

де Уу Є {0, 1} і Р (Х ;6}^ Є [0, 1] позначаю ть основні істинні та  передбачені мітки 
відповідно у пікселі (і, і )  для кож ного ф рагм ента навчального зображ ення; X  позначає вхідні 
функції (1-, 3- або 4-канальне зображ ення). X  і У індексую ться як двовимірні масиви з 
(висотою , ш ириною ), заданим и як (т, п).

М ультикласовий класифікатор зводить до м інімуму аналогічне завдання пош уку 
параметрів ©ті (2), за винятком  того, що зам ість розгляду одного класу, наприклад, будівля, 
цей класифікатор робить попіксельні прогнози з кількох класів. Ц ей класифікатор навчається 
ш ляхом мінімізації наступної задачі, яка відповідає негативній попіксельній логарифмічній 
правдоподібності за  N  класами.

/ т п N \
в*т = аг§ шіп -  £  £  £  Ні,* Ь § (Р (Х ; 0 ) М  (2)

V і = і  і = і  к = і  /  ’

де Уі,],к Є {0, 1} і Р(Х, в)і,і,к Є [0, 1] позначаю ть основні істинні та передбачені мітки 
відповідно в пікселі (і, у) для класу к Є {0 , 1, ..., N  для кож ного навчального зображ ення X , 
яке індексується як двовимірний масив ф орми (т, п). Щ об зробити оптимальні прогнози 
семантичної сегментації, використовується метод градієнтного спуску для ітеративного 
ріш ення для набору ваг 0, які м інім ізую ть цілі, представлені вище.

До того ж  обчислення поелементної крос-ентропійної втрати для кож ного пікселя 
зображ ення необхідно зваж ити кожен піксель, використовую чи його зворотну частоту класу, 
тобто якщ о клас і зустрічається в наборі даних із часткою  / і Є (0, 1], то вага визначається так: 
Мі = 1//і. Даний вираз визначення ваг використовується для виправлення дисбалансу класів 
у наборах даних та відповідає зваж еній негативній логарифмічній правдоподібності або 
виваж еній меті крос-ентропії. В икористання виваженої функції вартості дозволяє вивчити 
класифікатор, не орієнтований на найбільш  пош ирений клас. Отже виваж ена бінарна та 
багатокласова класифікація виглядатиме так (3), (4):

( т  п

- Е Е ш(ні)(Ні іоє(вд ад + (і - Ні) мі - ад мн
*= 1  3=1

де м (Уі,]) позначає вагу, присвоєну пікселю  (і,у) на основі його основного класу істинності 
Уі,і - Слід зауваж ити, що У,  Є {0, 1}.

( 3 )
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/  т п N  \
6т,їй — аг§ П1ІІ1 | — Е Е Е  ш(су )У ,мЛо £(Р(Х-,в)^к) \  (4)

Є" \  і=1 з=1 к 1 /  ’
де ^(Су^ позначає вагу, присвоєну пікселю  (/,/) на основі його основного класу істинності 
су. В ідповідно для позначення класу використовується с,  Є {0, 1,..., Щ , а не Уі,і,к Є {0, 1}. 
О писаний вищ е математичний апарат представлено у [13].

П роцес навчання, як  правило, передбачає ітерації над усім  навчальним набором даних 
протягом  заданої кількості епох або до досягнення збіж ності. К ож на епоха являє собою  один 
повний прохід через набір даних, під час якого вхідні ділянки зображ ення подаю ться в модель 
8е§№ і, модель обчислю є попіксельні карти ймовірностей класів, а втрати бінарної 
перехресної ентропії обчислю ю ться ш ляхом порівняння прогнозованих ймовірностей класів 
із відповідними істинними мітками. Зворотне розповсю дж ення відбувається ш ляхом 
обчислення градієнтів відносно втрат, і ваги моделі відповідно оновлю ю ться за  допомогою  
зворотного оптимізатора, який  підлаш товує ваги моделі для м інімізації функції втрат. 
Безперервна перевірка продуктивності моделі 8 е§ № ! на валідаційному наборі даних під час 
навчання здійсню ється з метою відстеж ення надмірного припасування і гарантує, що модель 
добре узагальню є раніш е невидимі дані.

У  рамках перш ого експерименту мереж а була навчена з використанням  пар ділянок 
вхідних зображ ень з набору І8РК.8 і відповідних базових карт міток, які м істили шість 
анотованих класів о б ’єктів. Ч ас навчання становив приблизно 20 годин. За результатам и цього
експерименту встановлено, щ о наявність додаткових м одальностей в ум овах узгодж еного 
геопросторового контексту майж е не впливає на продуктивність класифікації, п ідвищ ую чи 
показники точності для деяких класів об ’єктів лиш е на 0,5 %. А ле зовсім  інш а ситуація 
спостерігається під час класифікації о б ’єктів на раніш е небаченій місцевості. У загальнена 
точність класифікації поза вибіркою  зростає на 23,9 %  порівняно з випадком ІК К О  та на 17,1 %  
порівняно з випадком п ^ 8 М  (табл. 1).

Таблиця 1
Результати дослідж ення для набору даних І8Р К 8

Класи об’єктів
8ЄЙПЄЇ (І8РГ8)

уаШаїіоп баїазеї їе8ї баїа8еї
ПЙ8Ш іггд пб8ш & іггд ПЙ8Ш іггу пб8ш & іггд

Непроникні поверхні 0,8727 0,9520 0,9531 0,7127 0,7502 0,8374
Будинки 0,9549 0,9638 0,9722 0,6828 0,4571 0,7886
Низька рослинність 0,8486 0,9199 0,9243 0,7320 0,7829 0,8589
Дерева 0,9159 0,9488 0,9473 0,8846 0,8568 0,8643
Авто 0,9922 0,9969 0,9959 0,9865 0,9879 0,9912
Інші об’єкти 0,9995 0,9993 0,9996 0,9518 0,9598 0,9522
Разом 0,7919 0,9003 0,8962 0,4752 0,3974 0,6463

Д ругий експеримент проводився для набору даних ^ 8 0 С 0 М  із використанням  
кількісних метрик бінарної класифікації, таких як точність, прецизійність, повнота, а також  
частота хибнонегативних та хибнопозитивних результатів. Результати експерименту 
демонструю ть, щ о класифікатори, навчені за  допомогою  інформації К.ОВ та п ^ 8 М , 
у середньому маю ть на 6 %  вищ у точність поза вибіркою , ніж  класифікатори, навчені лиш е 
інформацією  К.ОВ. Ці результати підтвердж ую ть те, що інформація п ^ 8 М  сприяє більш ій 
узагальню ваності класифікатора порівняно з лиш е інформацією  К.ОВ для виріш ення завдань 
класифікації (табл. 2).
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Таблиця 2
Результати дослідж ення для набору даних Ц 88Р С О М __________________

Метрики класифікації
кедпеї (Ц880С0Ш)

уаМаїіоп баїакеї їекї баїакеї
ПЙ8Ш гдЬ пбкш & гдЬ ПЙ8Ш гдЬ пбкш & гдЬ

Точність 0,9164 0,9298 0,9367 0,8690 0,8739 0,9386
Прецизійність 0,9245 0,9412 0,9451 0,9425 0,9416 0,9512
Повнота 0,9105 0,9245 0,9341 0,8122 0,9307 0,9298
Хибнонегативні 0,0895 0,0755 0,0659 0,1878 0,0693 0,0702
Хибнопозитивні 0,0829 0,0643 0,0604 0,0610 0,0626 0,0518

В раховую чи результати попередніх експериментів, очевидним є те, щ о КО В + п Б 8 М  
забезпечує найкращ у кореляцію  з фактичною  інформацією  про місцевість. Ц е обумовлено 
тим, що інформ ація про висоту допомагає розрізняти об ’єкти зі схожими спектральними 
характеристиками, але різною  висотою , наприклад, будівлі або дерева, забезпечує зм енш ення 
надмірності даних. П окращ ена дискримінація п ^ 8 М  допомагає розрізняти об ’єкти, які маю ть 
однакову спектральну сигнатуру на стандартних знімках, наприклад, різні типи  дахів, 
дорож ніх покриттів або рослинного покриву на основі їхніх  висотних профілів. В аж ливим  
аспектом  проведення експериментів було тренування моделі з обмеж еними наборами даних, 
адже не завж ди є можливість використовувати достатню  кількість даних з адекватним 
поданням  і кутами огляду для всіх об ’єктів, що цікавлять, особливо для завдань, в яких 
критичним  ресурсом  виступає час. У  таблиці 3 показано результати навчання класифікаторів 
з 15 %, 25 %, 50 %  та 100 %  від загального тренувального набору даних (Т ^ 8 )  із проміж ним 
контролем  за  допомогою  зображ ень із валідаційного набору даних (У Б 8).

Таблиця 3
Результати аналізу впливу обмеж ення вибірки на точність класиф ікації

Пропорції

Точність класифікації
Іп сіїу Оиї оґ сіїу ТБ8

УБ8 ТБ8 + пБ8М -  пБ8М+ пБ8М -  пБ8М + пБ8М -  пБ8М
15 % 0,9054 0,9003 0,8356 0,8263 0,5336 0,2258
25 % 0,9121 0,9174 0,8649 0,7982 0,4159 0,4367
50 % 0,9215 0,9211 0,8923 0,8815 0,4677 0,3917
100 % 0,9367 0,9298 0,9386 0,9339 0,5112 0,4729

Результати розпізнавання об ’єктів на пересіченій м ісцевості показую ть, щ о існує 
помірна позитивна кореляція м іж  часткою  використаних даних і точністю . Ц е свідчить про те, 
щ о використання лиш е 50 %  даних може бути достатнім  для відносно точної класифікації. П ри 
оцінці точності в меж ах валідаційного набору даних для м іських районів спостерігається 
негативна кореляція м іж  розм іром  підмнож ини набору даних і точністю . Ц е означає, що зі 
зм енш енням  розміру підмнож ини даних точність у цій підмножині також  має тенденцію  до 
зниження. Ц е спостереж ення може бути пов’язане з тим, щ о нейронна мереж а має менш е 
зразків для навчання, що ускладню є її адаптацію  до навчальної вибірки. Щ о стосується раніш е 
небачених зображ ень, то тут також  спостерігається негативна кореляція м іж  точністю  та 
часткою  навчального набору даних, це свідчить про те, що використання лиш е К О В -даних 
може призвести до надмірного припасування, коли модель добре працю є на навчальних даних, 
але не може узагальнити їх  для нових м іст чи районів.

Висновки. У  статті виріш ується завдання підвищ ення точності класифікації об ’єктів на 
місцевості завдяки комбінуванню  існую чих методів попередньої обробки даних та 
параметризації моделей нейронних мереж. Ф ахівці з маш инного навчання здебільш ого 
концентрую ть свої зусилля на виріш енні специфічних актуальних прикладних задач щ одо 
покращ ення конкретних аспектів продуктивності нейронних мереж.
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Проведено аналіз існуючих підходів до машинного навчання з метою пошуку способів 
оптимізації параметрів моделей нейронних мереж для класифікації об ’єктів на місцевості, 
серед яких варто зазначити: вплив мультимодального поєднання даних (п^8М , 8АК) на 
точність класифікації об ’єктів на місцевості в умовах обмеженої навчальної вибірки; 
використання попередньо навчених моделей нейронних мереж (Ьтк№ ї;, Ц№1, 8 е§№ ї) та 
архітектур (08СК№ , ЕМаїМ НК8); використання класифікаторів нейронних мереж на основі 
методів найближчого сусіда та нечітких плаваючих центроїдів та двовимірної бінарної 
кросентропії.

Результати проведеного аналізу підходів до підвищення точності класифікації об ’єктів 
на місцевості демонструють вплив модальності п ^ 8М  на точність класифікації, особливо в 
умовах обмеження навчальних даних, а класифікатор на основі бінарної кросентропії дозволяє 
усунути вплив дисбалансу класів на точність класифікації.

Запропоновано синергетичний підхід на основі моделі 8е§№ ї, навченої на попередньо 
орторектифікованих зображеннях, у поєднанні з п ^ 8М  для навчання моделі розпізнавати 
об ’єкти в узгодженому геопросторовому контексті та використанні класифікаторів на основі 
двовимірної бінарної кросентропії, що дозволило усунути вплив дисбалансу класів на точність 
класифікації о б ’єктів на місцевості.

Результати експериментів, наведені у таблицях 1-3 , демонструють, що узагальнена 
точність класифікації для шести класів о б ’єктів на тестовому наборі даних зростає на 23,9 % 
порівняно з випадком ІККО та на 17,1 % порівняно з випадком п^8М . Класифікатори, навчені 
за допомогою інформації К.ОВ та п^8М , у середньому мають на 6 % вищу точність поза 
вибіркою, ніж класифікатори, навчені лише інформацією К.ОВ. А  експерименти з обмеженням  
навчальної вибірки продемонстрували, що за потреби достатньо використати половину 
доступного тренувального набору даних для отримання лише на 4 % нижчої точності 
класифікації та заощадження близько 10 годин навчання.

Отже, на великих і добре відомих наборах даних 8 е§ № ї є конкурентоспроможною, 
досягаючи високих показників точності, особливо з використанням інформації про 
тривимірну поверхню та в умовах обмеженої навчальної вибірки.

Н апрям ком  подальш их дослідж ень є удосконалення існуючих методів впливу на 
метрику Каппа Коена, яка використовується для оцінки збігу між прогнозованою та 
фактичною класифікаціями, враховуючи при цьому збіг, який може виникнути випадково

СПИСОК ВИКОРИСТАНИХ ДЖЕРЕЛ

1. Козуб А. М., Шумейко В. О., Зуйко В. В., Ніколаєнко О. Є. Аналіз досвіду використання 
космічних систем та безпілотних авіаційних комплексів в сучасних локальних конфліктах та 
перспективи їх розвитку // НУОУ. Сучасні інформаційні технології у сфері безпеки та оборони. 2018. 
№ 3 (33).

2. Епішев В. П., Мотрунич І. І., Періг В. М., Кудак В. І., Найбауер І. Ф., Сухов П. П., 
Кашуба В. І., Сухов К. П., Варламов І. Д., Албул В. В., Москаленко С. С., Мисливий С. О. Можливості 
національних оптичних засобів спостереження за космічним простором щодо контролю 
геостаціонарної орбіти у інтересах збройних сил України // НУОУ. Сучасні інформаційні технології у 
сфері безпеки та оборони. 2018. № 3 (33).

3. Ітаде№ ї: тоеЬзіїе. ЕКЕ: ййрз^/тотото.ітаде-пеї.огд/іпйех.рйр.
4. М. ^ е іп т а п п  апй М. ^ е іп т а п п . Оеозрайаі сотриїег уізіоп Ьазеб оп тиШ -тобаі баїа. 2018. 

БОІ: 10.3390/гз10010002.
5. ОоМЬегд Н., Вготоп М. апб ^ а п д  8. А Ьепсйтагк ґог ЬиіМіпд ґооїргіпї сіаззійсайоп изіпд 

огїйогесййей гдЬ ітадегу апй йідіїаі зигґасе тобеіз ґгот соттегс іа і заїеіііїез. Ргосеебіпдз оґ ІЕЕЕ аррііеб 
ітадегу райегп гесодпійоп тсогкзйор. 2017. БОІ: 10.1109/АІРК.2017.8457973.

6. Сйеп К., ^ е іп т а п п  М., Оао X., Уап М., Ніпг 8., Іиїгі В. апб ^ е іп т а п п  М. Кезібиаі зйиґйіпд 
сопуоіиїіопаі пеигаі пеїтоогкз ґог беер зетапйс ітаде  зедтепїайоп изіпд тиШ -тобаі баїа. І8РК8 аппаіз

53



Системи і технології зв’язку, інформатизації та кібербезпеки. ВІТІ № 4 -  2023

оґ рйоїодгаттеїгу, гешоїе зепзіпд & зраїіаі іпґогшаїіоп зсіепсез. 2018. БОЇ: 10.5194/ 
Ї8рг8-аппаІ8-ІУ -1-29-2018.

7. М ейіит: тсеЬ8йе. БКБ: Ьйр8://те4іит.сот/іЬе-4отоп1іпд/8расепеі-6-аппоипсіп§-іЬе-тоіппег8- 
4Ґ817712Ь515.

8. ^ ап д Б ., Уапд В., СЬеп У., 2Ьапд X., ОгсЬаМ І. Їтргоуіпд пеигаї-пеітоогк с1а88ійег8 и8іпд пеаге8і 
пеідЬЬог рагїйіопіпд. ІЕЕЕ Тгап8 ХХБ 8у8іет. 2017. БОЇ: 10.1109/ТХХБ8.2016.2580570.

9. 8Ьиапдгопд Біи, Біп ^ а п д , Во Уапд, Бп 2йои, 2йепхіапд СЕеп, Ниіґеп Бопд. Ітргоуетеп і оґ 
№ига1-№ї;тоогк С1а88іґіег8 Шіпд Еиггу Е1оаііп§ СепігоіЙ8. БОЇ: 10.1109/ТСУВ.2020.2987904.

10. 2йи С., ^ а п д  2. Бпігору-Ьа8е4 та ігіх  1еагпіпд тасЕіпе ґог ітЬа1апсе4 4аіа 8еі8. Райегп 
Кесодпй Бей. 2017. БОЇ: 10.1016/] .раігес.2017.01.014.

11. Аиге1іо, У8, 4е А1теі4а, ОМ, 4е Са8іго, СБ апгі Вгада, АР. Беагпіпд ґгот  ітЬа1апсе4 4аіа 8еі8 
тсйй тсеідйіей сго88-епігору ґипсііоп. 2019. БОЇ: 10.1007/811063-018-09977-1.

12. Вайгіпагауапап V., Кеп4а11 А. апгі Сіро11а К. 8ед-№ і: а 4еер сопуо1иііопа1 епсо4ег-<іесо4ег 
агсййесіиге ґог ітаде  8едтепіаііоп. ЇЕЕЕ Тгап8. Райегп Апа1уйс. Масй Їпіе11ідепсе. 2017. 
БОЇ: 10.1109/ТРАМЇ.2016.2644615.

13. Бапіе1 Vоіді Оойоу. Беер Беагпіпд тсйй РуТогсй 8іер-Ьу-8іер: А Ведіппег’з ОиМе. Соругідй! 
2020-2022.

54


