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НЕЙРОМЕРЕЖЕВА АВТОМАТИЗАЦІЯ НАПОВНЕННЯ НАБОРУ ДАНИХ АЕРОФОТОЗЙОМКИ

За останні роки технології та методи машинного навчання досягли суттєвого прогресу. Методи машинного 
навчання та штучного інтелекту знайшли успішне застосування в широкому та розширюваному діапазоні облас-
тей та додатків. Важливим завданням сучасної науки та технологій слід вважати використання штучних ней-
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ронних мереж з метою визначення, розпізнавання та подальшої класифікації різних об’єктів, присутніх на конкрет-
ному зображенні.

Однією з переваг нейронних мереж це те, що всі елементи можуть функціонувати паралельно, тим самим сут-
тєво підвищуючи ефективність розв’язання задачі, особливо в обробці зображень. У даний час існує досить велика 
кількість систем автоматичного розпізнавання зображень для різних прикладних задач. Нейронні мережі можуть 
служити як теоретичною так і практичною основою для розробки таких систем. Аспект на який слід звернути 
увагу при реалізації технології нейромережевого розпізнавання – це база даних (data set), яка необхідна для проведен-
ня навчання нейронної мережі. На сьогодні існує велика кількість даних, що отримано з супутників або з літаків. Але 
безпілотні літальні апарати (БПЛА) мають свою специфіку: вони літають на невеликих висотах, значно більше 
підлягають вібрації та впливу повітряних мас. Тобто методики відбору даних для навчання мережі з подальшим 
розпізнаванням саме з бортових камер БПЛА повинні враховувати ці особливості.

Метою статті є опис розробленої інформаційної технології автоматизації наповнення навчального набору да-
них аерофотозйомки для нейромережевого розпізнавання.

В даній роботі наведено загальний план розробки інформаційної технології, зроблено опис використовуваної ар-
хітектури нейронної мережі, наведено основні положення реалізації програм забезпечення, проведено тестування 
на реальних даних, проведено процедуру поповнення датасету шляхом тестування сегментації та класифікації 
тестових зображень, проведено перенавчання моделі та тестування класифікації на нових зображеннях, зроблено 
аналіз результатів.

Ключові слова: штучна нейронна мережа, цифорві зображення, аерофотознімки, розпізнавання образів, класи-
фікація, автоенкодер.

NEURAL NETWORK AUTOMATION OF FILLING THE DATA SET OF AERIAL DIGITAL IMAGES

In recent years, machine learning technologies and methods have made significant progress. The methods of machine 
learning and artificial intelligence have been successfully used in a wide and expanding range of areas and applications. 
An important task of modern science and technology should be considered the use of artificial neural networks to identify, 
recognize and further classify the various objects present in a particular image.

One of the advantages of neural networks is that all elements can operate in parallel, thereby significantly increasing the 
efficiency of the problem, especially in image processing. Currently, there are quite a number of automatic image recognition 
systems for various applications. Neural networks can serve as a theoretical and practical basis for the development of such 
systems. An aspect to pay attention to when implementing neural network recognition technology is the database, which is 
necessary for neural network training. Today, there is a large amount of data obtained from satellites or aircraft. But unmanned 
aerial vehicles (UAVs) have their own specifics: they fly at low altitudes, are much more subject to vibration and exposure to air 
masses. That is, the methods of data selection for network training with subsequent recognition from the onboard cameras of 
the UAV must take into account these features.

The purpose of the article is to describe the developed information technology for automation of filling the training data set 
of aerial photography for neural network recognition.

This paper provides a general plan for the development of information technology. Was used a description of the neural 
network architecture. The main provisions of software implementation were bented. This work also provides testing on real 
data, the procedure of replenishment of the dataset by testing segmentation and classification of test images, retraining model 
and testing classification on new images and the analysis of the results.

Key words: artificial neural network, aerial digital images, pattern recognition, classification, autoencoder.

Постановка проблеми. На сьогоднішній день людство спокійно сприймає той факт, що дрони мо-
жуть літати самостійно, робити фіксацію інформації, корегувати маршрут та висоту польоту. Це вели-
кий успіх. Наступними очікуваннями будуть здібності дронів аналізувати місцевість над якій здійс-
нюється політ, пошук цілей, спостереження за ціллю, бойові вилити та багато інших цільових завдань 
в залежності від того, що потрапляє на камери цільового навантаження дронів. Такі очікування перш 
за все йдуть від військових, адже дрони мають потенціал щодо розвідувальних та бойових дій, адже 
Україна має мотивацію для розвитку саме в цьому напрямі.

Наразі є значний прогрес в області розпізнавання образів, який пов’язаний з застосуванням методів, 
що базуються на використанні згорткових нейронних мереж. Ці методи швидко розвиваються, в даній 
галузі постійно з’являються новації, але питання залишається досі відкритим.

Аспект на який слід звернути увагу при реалізації технології нейромережевого розпізнавання – це 
база даних (data set), яка необхідна для проведення навчання нейронної мережі. На сьогодні існує вели-
ка кількість даних, що отримано з супутників або з літаків. Але безпілотні літальні апарати (БПЛА) ма-
ють свою специфіку: вони літають на невеликих висотах, значно більше підлягають вібрації та впливу 
повітряних мас. Тобто методики відбору даних для навчання мережі з подальшим розпізнаванням саме 
з бортових камер БПЛА повинні враховувати ці особливості. Нажаль методики для такого типу даних 
не існують у відкритому друці, тому це є також проблемою на шляху створення нових й вдосконалення 
існуючих методів.

Зважаючи на вище викладене, наведено постановку задачі у наступному вигляді. Розглянемо набір 
даних, що представлено кафедрою прикладної математики НАУ [12; 13]. Набір даних D={Sk} являє со-
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бою набір кольорових 3-канальних зображень розмірністю 64 × 64 пікселі. Зображення отримані в ре-
зультаті польотів безпілотного літаючого апарату( БПЛА) на певній місцевості.

Маємо набір класів C={C1, …, C11},
де C1 – «Будівлі», C2 – «Цивільна техніка», C3 – «Ліси», C4 – «Гелікоптери», C5 – «Великі транспортні засо-

би», C6 – «Військова техніка», C7 – «Нерослинні поля», C8 – «Дорога», C9 – «Сліди техніки», C10 – «Тран-
шеї», C11 – «Рослинні поля».

 

Рис. 1. Приклади зображень

Поставимо за завдання наступне:
1. Опис та проведення процесу роботи мережі автоенкодеру та класифікатору.
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2. Створення вікна інтерфейсу користувача.
3. Проведення сегментації аерофотознімків.
4. Прийняття рішення про належність зображення до певного класу.
5. Проведення тестування розробленої ІТ автоматизації наповнення навчального набору на різних 

зображеннях аерофотозйомки.
Аналіз останніх досліджень і публікацій. За останні роки застосування БПЛА набуло широкого 

поширення і високої актуальності в багатьох сферах техніки, економіки та суспільного життя, з яких 
особливе значення може мати повітряна розвідка та спостереження. Обробка та класифікація аерофо-
тознімків знаходять застосування в багатьох областях технологій, таких як моніторинг і виявлення 
в міських, сільських і природних районах, картографія, спостереження та громадська безпека та інші, 
і швидко розширюється з безперервним зростанням малої та безпілотної авіації. З цих причин тісно 
пов’язані напрямки попередньої обробки, сегментації та класифікації зображень приділяють велику 
увагу та активний розвиток у дослідницькому співтоваристві [1; 2].

Нещодавно було досягнуто ряду досягнень в ефективності обробки зображень і алгоритмів сегмен-
тації [3; 4], що дозволило довести експлуатаційну продуктивність цих методів до рівня, необхідного 
для додатків майже в реальному часі та в реальному часі. Розробка ефективної системи моніторингу, 
здатної локалізувати та ідентифікувати об’єкти на аерофотознімках є предметом цієї роботи.

До специфічних завдань бортових систем моніторингу та спостереження БПЛА можна віднести 
пошук і розпізнавання елементів місцевості, що дозволяє здійснювати навігацію по оптичному кана-
лу; пошук та ідентифікація об’єктів, що належать до цільових класів; пошук і відстеження конкрет-
них цілей. До вирішення цих завдань можна підійти за допомогою низки методів і технологій, таких 
як: методи сегментації [2], адаптивні статистичні методи самонавчання [5], SIFT-подібні методи на 
основі пошуку особливих точок [6], розпізнавання зображень на основі на згорткових нейронних 
мережах [7; 8; 9] та ін.

На сьогодні є актуальною задача автоматизації наповнення навчального набору даних для нейро-
мережевого розпізнавання аерознімків, що отримано з камер БПЛА.

Мета статті – опис розробленої інформаційної технології автоматизації наповнення навчального 
набору для нейромережевого розпізнавання.

Виклад основного матеріалу. Для вирішення поставлених завдань запропонуємо наступну інфор-
маційну технологію (рис. 2).

 Рис. 2. Інформаційна технологія автоматизації наповнення навчального набору  
для нейромережевого розпізнавання

Для реалізації даної інформаційної технології, було розроблено програмний комплекс, що склада-
ється з двох частин (навчання та класифікація).

Перша частина підлягає на створення автоенкодеру та класифікатору, проведення їх навчання на 
навчальному наборі зображень. Вихідними даними є навчена модель згорткової нейронної мережі.

Друга частина відводиться на створення інтерфейсу користувача для подальшого проведення тес-
тування сегментації та класифікації зображень, на основі створеної моделі нейронної мережі.

Суть проектованої системи зручно представити у вигляді UML-діаграми використання.
Розглянемо архітектуру автоенкодера – нейронної мережі, яка працює за принципом методу го-

ловних компонент, тобто зменшує розмірність даних [11]. Мета автокодера полягає в тому, щоб 
навчитися представлення (кодування) більш низьких розмірів для даних більшої розмірності, як 
правило, для зменшення розмірності, шляхом навчання мережі для захоплення найважливіших ча-
стин вхідного зображення. Автоенкодер розділяться на дві підмережі (рис. 4), одна з яких виконує 
функцію шифрування, а інша – розшифровування. Дана архітектура автоенкодеру ускладнює по-
будову класифікатору та збільшує ресурсні потреби, але дозволяє значно зменшити розмірність 
класифікуючих векторів.

У даній роботі було обрано архітектуру згорткову нейронну мережу (CNN) з модифікаціями у струк-
турі (рис. 5).
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Рис. 3. Спроектована система

 
Рис. 4. Архітектура автоенкодеру

Згорткова нейронна мережа складається з вхідного та вихідного рівнів, а також кілька при-
хованих шарів. Приховані шари CNN зазвичай складаються із серії згорткових шарів, які згорта-
ються з множенням або іншими скалярними добутками. Функція активації зазвичай являє собою 
шар RELU, за якими слідують додаткові згортки, такі як об’єднання шарів, пов’язаних повністю 
шарів і рівнів нормалізації, званих прихованими шарами, оскільки їх входи і виходи маскуються 
функцією активації та фінальна згортка. Математично це технічно ковзний скалярний добуток 
або взаємна кореляція.

MaxPooling: процес дискретизації на основі вибірки. Мета полягає в тому, щоб зменшити вибір-
ку вхідного представлення (зображення, вихідну матрицю прихованого шару тощо), зменшивши 
його розмірність і дозволивши зробити припущення щодо функцій, що містяться в субрегіонах, що 
збираються.

BatchNormalization: нормалізація (зміщення вхідних даних до нульового середнього та одиничної 
дисперсії) часто використовується як етап попередньої обробки, щоб зробити дані порівнянними між 
функціями. Таким чином, це призводить до вищої швидкості навчання та кращої швидкості.

Dropout – це техніка, яка використовується для запобігання перенавчання.
Тестування програмного забезпечення.
Навчальний набір для тренування склали кольорові 3-канальні зображення розмірністю 64 × 64 пік-

селі (рис. 1). Загальна кількість тренувальних зображень становила 17 005 (кількісне розбиття на-
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вчальних даних наведено на рис. 6). Зображення отримані в результаті польотів БЛА на певній місце-
вості. Програма підтримує всі формати цифрових зображень.

 

Рис. 5. Архітектура нейромережі класифікатору

Для проведення тренувань автоенкодеру та згорткової нейронної мережі, було обрано мову програ-
мування Python та середовище PyCharm. Вибір пояснюється багатим простором допоміжних засобів 
у роботі з моделями нейронних мереж. Загальний час тренування становив 8 годин та 30 хвилин, при 
кількісті поколінь для автоенкодеру – 50 (при проходженні одного покоління системі потрібно було 
приблизно 6 хвилин реального часу) та класифікатору – 50 поколінь.

Нормалізована метрика продуктивності класифікатора наведена на рис. 7.
Головне робоче вікно програмного забезпечення із завантаженим зображенням наведено на рис. 8. 

Для початку роботи, користувач обирає у діалоговому вікні тестове зображення для нарізання. Далі за-
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даються параметри програми: ймовірність розпізнавання, розміри ковзного вікна у форматі «широта, 
висота». Користувач завантажує файл моделі мережі (*.h5) та обирає папку для зберігання розпізнаних 
сегментів. Сегментація відбувається як у ручному, так і в автоматичному режимі.
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Рис. 6. Кількісне розбиття навчальних даних

 
Рис. 7. Нормалізована метрика продуктивності моделі класифікатора
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У ручному режимі користувач за допомогою направлених стрілок на клавіатурі проходить по зобра-
женню, нарізаючи вибрані сегменти. Програма виводить діалогове вікно з інформацією розпізнавання, 
надаючи можливість користувачу або погодитися з результатом, або відмовитися та самостійно вибра-
ти результуючий клас.

 
Рис. 8. Приклад роботи програмного забезпечення

У автоматичному режимі в залежності від вибраного розміру ковзного вікна відбувається повна 
сегментація зображення. При цьому нарізані сегменти класифікуються автоматично, без запиту ко-
ристувача, опираючись на обране значення ймовірності. У результаті виводиться статистика по всім 
розпізнаним сегментам, як на рис. 7. Отримали відповідно співвідношення: 1 зображення – клас № 1 
«Будівлі», 27 зображень – клас № 3 «Ліси», 1 зображення – клас № 5 «Великі транспортні засоби, 
32 зображення – клас № 7 «Нерослинні поля», 10 зображень – клас № 8 «Дороги», 18 зображень – клас 
№ 9 «Сліди техніки», 2 зображення – клас № 10 «Траншеї», 62 зображення – клас № 11 «Нерослинні 
поля». Всього 165 сегментів, з них відкинуто 12 (найбільш вірогідні класи цих сегментів мали ймовір-
ність нижче заданого рівня).

При необхідності користувач може змінити розміри ковзного вікна сегментації, наприклад, для 
зменшення кількості об’єктів на сегменті.

 

Рис. 9. Результати автоматичної сегментації тестового зображення
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Процедура наповнення датасету
У ході тестування розробленої інформаційної технології для автоматизації наповнення навчально-

го набору для нейромережевого розпізнавання було подано 40 тестових зображень, узятих з відкритих 
інтернет-джерел в період з 24.02.22 по 23.05.22 (рис. 10). У результаті було отримано 2403 сегментів, 
розподілених по 11 класах, що становить приблизно 15 % від навчальних зображень. Результати точ-
ності роботи класифікатору подані на рис. 11.

 
Рис. 10. Вхідні тестові зображення для сегментації
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Рис. 11. Точність співвіднесених зображень після класифікації

Після процедури тестування ПЗ отримали поповнення датасету, загальна кількість зображень в ньо-
му збільшилась до 19 408. Було проведено повторне навчання моделі, причому за збільшеної кількості 
поколінь.
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Загальний час цього навчання становив приблизно 12 годин та 45 хвилин, при кількісті поколінь 
для автоенкодеру – 70 (при проходженні одного покоління системі потрібно було ~7 хвилин реального 
часу) та класифікатору – 70 поколінь.

Нормалізована метрика продуктивності оновленої моделі та точність співвіднесених зображень 
після класифікації за поповненим датасетом подано нижче (рис. 12, 13).

 

Рис. 12. Нормалізована метрика продуктивності оновленої моделі класифікатора
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Рис. 13. Точність співвіднесених зображень після класифікації за поповненим датасетом

У кількісному відображенні збільшення одиниць зображень по класам має вигляд: клас № 1 «Будів-
лі» – 325 зображень, клас № 2 «Цивільна техніка» – 302 зображення, клас № 3 «Ліси» – 171 зображення, 
клас № 4 «Гелікоптери» – 30 зображень, клас № 5 «Великі транспортні засоби» – 45 зображень, клас № 6 
«Танки» – 21 зображення, клас № 7 «Нерослинні поля» – 726 зображень, клас № 8 «Дорога» – 158 зо-
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бражень, клас № 9 «Сліди техніки» – 245 зображень, клас № 10 «Траншеї» – 21 зображення, клас № 11 
«Рослинні поля» – 338 зображень. У результаті поповнення датасету розглянемо порівняння точності 
потрапляння зображення у коректний клас (рис. 14).
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Рис. 14. Порівняння точності класифікації доповненого та початкового датасету

Висновки. В даній роботі наведено загальний план розробки інформаційної технології, зроблено 
опис використовуваної архітектури нейронної мережі, наведено основні положення реалізації про-
грамного забезпечення, проведено тестування на реальних даних, проведено процедуру поповнення 
датасету шляхом тестування сегментації та класифікації тестових зображень, проведено перенавчання 
моделі та тестування класифікації на нових зображеннях, зроблено аналіз результатів.

При аналізі результатів було виявлено, що після поповнення датасету класифікованими програмою 
сегментами нових зображень середня якість класифікації підвищилася на 6 %, і при цьому по окремих 
класах спостерігався тренд до неспадання якості. При самій же класифікації сегментів спостерігалися 
в цілому високі цільові ймовірності приналежностей до класів, де найнижчі значення середніх ймовір-
ностей виникали через малий розмір навчальної бази зображень даного класу.

Перспективою вдосконалення програмного комплексу може бути як уточнення класів навчальних 
даних, як наприклад, об’єднання в один схожих та/або менш релевантних за інші (в контексті множини, 
що розглядається) класів, так і застосування інших архітектур нейромережевого розпізнавання.
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