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В рамках исследования был сформирован массив оптических изображений земной поверхности до и после
стихийного бедствия. Для обнаружения обрушенных зданий на этих изображениях был разработан алго-
ритм обнаружения изменений по результатам сегментации изображений нейронной сетью, основанной
на распространенной архитектуре для общей задачи классификации изображений. Результаты работы
алгоритма позволяют сделать вывод о высокой эффективности подхода по модификации и дообучению
сети-классификатора для интеллектуального анализа изображений дистанционного зондирования.

Введение

Информация об изменениях на земной по-
верхности имеет крайне важное значение в
процессах мониторинга материальных ресурсов.
Для высокой точности обнаружения изменений
необходимо выявление сложных пространствен-
ных связей на изображении. Важное значение
приобретают интеллектуальные методы анализа
изображений и, в частности, нейросетевые мето-
ды, позволяющие автоматизировать выявление
таких связей. В рамках настоящего исследова-
ния был разработан алгоритм обнаружения из-
менений и оценена его работа в условиях, макси-
мально приближенных к условиям реальной при-
кладной задачи.

I. Использованные данные

Для обучения нейронной сети использовал-
ся массив данных Inria Aerial Image Labeling
Dataset [1]. В общей сложности он содержит 180
снимков размером 5000×5000 пикселей с про-
странственным разрешением 30 см на пиксель.
Изображения разнообразны по плотности за-
стройки, размеру зданий и цветовой гамме, по-
этому можно ожидать устойчивости обученной
модели к этим факторам.

Из каждого изображения извлекались
фрагменты размером 500×500 пикселей с ша-
гом в 250 пикселей, для каждого из фрагментов
создавалось 8 копий с различной ориентацией
объектов в пространстве. В результате было по-
лучено 519840 фрагментов. Пятая часть из них
была случайным образом отобрана для валида-
ции обучения.

В качестве конкретного приложения для си-
стемы было предложено обнаружение обруше-
ния зданий в результате землетрясения в Гаити
в январе 2010 года [2]. Размер снимков состав-
ляет, как правило, 19584×19584 пикселей, про-
странственное разрешение – около 48 см на пик-
сель.

Из перечня предоставленных снимков бы-
ла отобрана пара разновременных снимков с пе-
ресекающейся областью захвата. После этого на
изображении был произведен визуальный поиск
разрушенных зданий. Фрагменты изображения,
содержащие разрушенные здания, составили но-
вый массив данных для проверки качества рабо-
ты системы обнаружения.

II. Описание алгоритма

Предлагаемый метод распознавания при-
надлежит к группе методов выявления изме-
нений после классификации. Для сегментации
изображений в нем была использована сверточ-
ная нейронная сеть, на вход которой подают-
ся изображения земной поверхности в видимом
диапазоне.

В качестве архитектуры нейронной се-
ти для сегментации было выбрано семейство
SegNet [3]. Основная идея архитектуры состоит в
формировании «бутылочного горлышка» между
сетью-кодировщиком и сетью-декодировщиком,
в котором размерность карт свойств уменьша-
ется, а количество карт для каждого сверточно-
го слоя растет (см. рис. 1). Таким образом, сеть
вынуждена выделять наиболее информативные
высокоуровневые свойства.

Рис. 1 – Схема сети SegNet

Сеть-кодировщик представлена известной
сетью для классификации изображений VGG13.
Эти сети обладают проверенными возможно-
стями по выделению высокоуровневых свойств
изображений [4].

Недостатком многократного применения
пулинга и обратной ему операции является до-
статочно грубая карта сегментации. Для устра-
нения этого недостатка была использована мо-
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дель фильтрации Guided Filter [5]. В её основе
лежит предположение о том, что карта сегмента-
ции локально линейно зависит от направляюще-
го изображения. Это ограничение не сказывается
на качестве фильтрации, но позволяет произво-
дить её за линейное время относительно размера
изображения.

Итоговая схема алгоритма выглядит следу-
ющим образом (см. рис. 2):

– для пары разновременных изображений
вычисляются карты вероятности принад-
лежности к классу «здание»;

– вычисляется карта разности;
– карта разности фильтруется с использова-
нием более раннего изображения в качестве
направляющего;

– карта отсекается по положительному гра-
ничному значению.

Рис. 2 – Шаги алгоритма

III. Результаты работы алгоритма

В качестве начального приближения для
кодировщика были использованы веса VGG13,
натренированные для задачи классификации
изображений из массива ImageNet [6]. Веса де-
кодировщика были инициализированы из равно-
мерного случайного распределения, предложен-
ного в [7]. В качестве функции потерь исполь-
зовалась функция категориальной перекрестной
энтропии, обучение производилось методом гра-
диентного спуска, темп обучения вычислялся
с применением алгоритма ADADELTA. Мини-
батчи состояли из 2 изображений, обучение про-
изводилось в течение 2 эпох. Общее время обу-
чения составило около четырех суток. Значение
метрики Intersection-over-Union без применения
фильтрации составило 0,549. Применение Guided
Filter с параметрами r = 8, ε = 6 позволило под-
нять это значение до 0,564 и существенно повы-
сить детализацию и четкость сегментации.

Алгоритм корректно обнаруживает обру-
шение зданий на фрагментах снимка (см. рис. 3).
В отдельных случаях замечены ложноположи-
тельные срабатывания в случае оптических ис-
кажений и у краев фрагмента. С учетом значи-
тельных отличий в условиях съемки между обу-
чающим множеством и данными прикладной за-
дачи, результаты следует считать высокими.

Рис. 3 – Пример обнаружения обрушений

Заключение

По результатам исследования был сделан
вывод о том, что использование нейронных
сетей-классификаторов для выделения свойств
является эффективной стратегией разработки
систем интеллектуального анализа изображе-
ний. На примере задачи выявления обрушений
было показано, во-первых, что веса нейронных
сетей, полученные в рамках общей задачи клас-
сификации изображений, представляют собой
эффективное приближение для задачи сегмен-
тации изображений дистанционного зондирова-
ния, а во-вторых, то, что сеть, обученная на изоб-
ражениях одних регионов, обладает достаточной
обобщающей способностью для выявления изме-
нений на изображениях других регионов даже
при значительных отличиях в условиях съемки.

При этом разумно предположить, что повы-
шение разнообразия данных в обучающем мно-
жестве способно обеспечить еще более высокие
результаты. Также к улучшению результатов мо-
жет привести использование нейросетевых архи-
тектур со сквозными связями. Эти предположе-
ния обуславливают необходимость дальнейшей
работы над проблемами настоящего исследова-
ния.
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