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Висновки. Таким чином – облік конфігурації ТМ, облік нерівномірності 

процесу видобутку корисних копалин, обмежень пропускної здатності 

конвеєрного транспорту, наявність в системі накопичувальних ємностей 

вимагає проведення обчислювального експерименту на базі імітаційного 

моделювання, метою якого і є аналіз, коригування рішень отриманих раніше на 

аналітичної моделі і перевірка адекватності прийнятих рішень диспетчерськими 

службами вугільних шахт 
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ДЕШИФРУВАННЯ АВТОДОРІГ НА ЦИФРОВИХ КОСМІЧНИХ 

ЗНІМКАХ НА ОСНОВІ НЕЙРОНИХ МЕРЕЖ 

 

Анотація. У статті проаналізовано існуючі методи виявлення доріг та 

запропоновано новий метод розпізнавання доріг на основі згорткової нейронної 

мережі. Основою метода є  морфологічна сегментація та  використання 

нейронної мережі на основі архітектури U-Net з кількістю функціональних 

каналів 32, 64, 128 і 256. Проведені експериментальні результати показали 
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ефективність використання запропонованого методу у порівнянні з існуючими 

методами розпізнавання доріг. 

Ключові слова: згорткові нейронні мережі, цифрові знімки, сегментація 

зображень, мережа UNET, розпізнання зображень. 

 

Вступ. Проблематика розпізнавання доріг є актуальною вже більше 30 

років [1, 2], і незважаючи на це так і не було розроблено універсальний підхід, 

що дозволяє отримати  бажаний результат для різнорідних багатоканальних 

зображень. Причина в тому, що процес розпізнавання доріг по космічним 

знімкам є складним. Крім основної інформації, яка добувається, – дороги (вулиці) 

та їх взаєморозташування, наявні й заважаючи елементи такі як дерева, будівлі, 

автомобілі або наявні об’єкти, що мають подібну текстуру. Крім того, значення 

пікселів інтенсивності доріг можуть змінюватися через різницю в атмосферних 

умовах, сезонність збору даних і найголовніше, наявність тіней об’єкту.  

Постановка задачі. Розробити новий метод розпізнавання доріг на 

основі модифікованої нейронної мережі архітектури U-Net, що дозволить 

підвищити достовірність сегментації різночасових цифрових знімків, при цьому 

врахує дрібнотекстурні особливості об’єктів зображення. Для цього потрібно 

розв’язати наступні задачі: 

 розглянути існуючі методи розпізнавання доріг; 

 виконати морфологічну сегментацію зображення, що впливає на оцінку 

значень ознак і класифікацію об’єктів космічних знімків; 

 розробити методику на базі модифікованої нейронної мережі U-Net щоб 

можна було одночасно навчати мережі для виявлення та розпізнавання доріг; 

 провести дешифрування зображення за заданою ознакою або 

сукупністю ознак та поділ на однорідні змістовні області; 

 зробити висновки щодо складності реалізації обраного рішення і 

універсальності його використання. 

Основний зміст роботи. На даний час запропоновано значну кількість 

методів розпізнавання доріг, що відноситься до класу задач сегментації 

зображень. Одним із базових алгоритмів є визначення порогів. Цей метод є 

одним із найпростіших у сфері сегментації. Основою цього методу є розбиття 

вхідного зображення на 2 або більше частин, спираючись на певні заздалегідь 

визначені порогові значення. У міських сценах ефективним є використання 

методів нормалізованого розрізу та середнього зсуву [2]. Нормований розріз — 

це метод на основі графа, який приймає як локальні, так і глобальні 

характеристики об’єкту [3]. Поєднання локального та глобального аспектів 

дозволяє аналізувати наявний шум на знімках, та проводити сегментацію тільки 

ділянки доріг [4]. Перевагою є те, що для отримання інформації не потрібно 

проводити пошук однорідних областей за обраним критерієм (ідентифікації 

доріг). Метод середнього зсуву — це метод кластеризації, який 

використовується для класифікації даних за різними категоріями і не вимагає 

інформації про конкретний об'єкт, дані сегментуються та аналізуються, щоб 

виявити сегменти, схожі на дорогу та інші. 
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На відміну від «традиційних» методів сегментації, використання 

нейронних мереж для вирішення різноманітних задач демонструє меншу 

чутливість до спотворень вхідних даних, що значно спрощує роботу з 

супутниковими знімками [5]. В даній роботі було обрано згорткові нейронні 

мережі, оскільки вони забезпечують стійкість по відношенню до зсувів, 

поворотів, масштабу та подібних спотворень. До того ж, у таких мережах 

використовується менша кількість нейронів та вхідних даних для тренування.  

У роботі було запопоновано метод розпізнавання доріг на основі 

модифікованої архітектури U-Net. Схема методу представлена на рис.1 та 

складається з наступних етапів: 

1. Завантажити первинні знімки.  

2. Морфологічна сегментація та поділ зображення на однорідні змістовні 

області: 

2.1 Перетворення з кольорового зображення до зображення у відтінках 

сірого [3]: 

 

     x = 0.299r + 0.587g + 0.114b,      (1) 

 

де r – червоний канал, g – зелений канал і b – блакитний канал. 

2.2 Далі починаємо виконувати пошук границь зображення на основі 

оператора Собеля та проводити морфологічний аналіз [6]: 

 

Gx=[f(i-1,j-1)+2f(i-1,j)+f(i-1,j+1)]-[f(i+1,j-1)+2f(i+1,j)+f(i+1,j+1)]. (2) 

 

Gy=[f(i-1,j-1)+2f(i,j-1)+f(i+1,j-1)]-[f(i-1,j+1)+2f(i,j+1)+f(i+1,j+1)], (3) 

 

Gx – горизонтальна орієнтація, Gy - вертикальна орієнтація.  

 

 
Рис. 1. Схема методу розпізнавання доріг 
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3. На третьому етапі запропоновано багатозадачну систему навчання на 

основі модифікованої архітектури U-Net на основі зміни кількісних каналів до 

32, 64, 128 та 256 (з одним кодувальником і багатьма декодерами). U-Net [7], 

що складається з стискаючого шляху (частина кодера) і шляху розширення 

(частина декодера), обрана як базова багатозадачна навчальна мережа через її 

здатність створювати більш дрібні деталі. Багатообіцяюча продуктивність U-

Net полягає в тому, що вона об’єднує низькорівневі функції та відповідні 

високорівневі функції та дозволяє поширювати інформацію між ними. Така 

структура поширює деталі низького рівня, але з високою роздільною здатністю 

до семантичних функцій високого рівня, що може полегшити оптимізацію в 

процесі навчання. У запропонованій методиці вхідними даними кодера є 

мультиспектральні (RGB) та після сегментації (Seg) зображення. Кодер 

складається з 4 блоків згортки, де кожен блок містить подвійну послідовність: 

згортка / пакетна нормалізація / ReLU. Кожен фільтр згортки має розмір 3×3. 

Згорткові шари залишилися незмінними. 

Запропонований метод протестовано на цифрових космічних знімках 

Worldview-2 з просторовим розрізненням 1,24 м – в багатоканальному режимі, 

3,7 – в інфрачервоному діапазоні. На рис. 2 представлені зображення: до 

обробки – фрагмент багатоканального зображення з вибором у якості окремих 

R-, G-, B-компонент, що містить об'єкти місцевості (рис 2а) та після обробки 

запропонованим у роботі алгоритмом (рис.2б). Візуальний аналіз одержаних 

результатів дозволяє виділити текстуру доріг на космічних знімках, що є 

близьким до еталонного зображення. 

 

      
                      а)                                                                 б) 

Рис. 2. Фрагменти зображень: а) первинне мультиспектральне 

зображення; б) результат розпізнавання доріг після обробки 
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Для кількісного аналізу розраховано показники: коефіцієнт правильності 

(COR) і повноти (COM), який також називають коефіцієнтом точності [8] та 

якості (Q) — це комплексний показник, який можна обчислити за допомогою 

COM і COR. У таблиці 1 вказані значення коефіцієнтів COR, COM та Q, 

обчислені для первинних знімків та для зображень, оброблених за 

запропонованим методом. 

 

Таблиця 1 

Результати оцінки точності методів виділення доріг за допомогою 

різних критеріїв 

Метод 

Первинне зображення Після обробки 

COM COR Q COM COR Q 

U-Net 0.84 0.81 0.76 0.81 0.80 0.73 

CasNet 0.85 0.80 0.74 0.82 0.80 0.74 

ATM-Unet 0.85 0.84 0.77 0.82 0.76 0.77 

Запропонований  0.86 0.84 0.78 0.83 0.83 0.80 

 

Аналіз відповідних значень свідчить про те, що модифікована архітектура 

нейронної мережі U-Net дозволяє підвищити ефективність розпізнавання 

автодоріг на цифрових космічних знімках. 

Наукова новизна полягає у представленні модифікованої архітектури на 

основі нейронної мережі U-Net зі зміною кількості функціональних каналів до 

32, 64, 128 і 256 та проведення етапу видалення пікселів низької інтенсивності, 

що дозволяє підвищити дешифрування (розпізнавання) доріг. 

Висновки. Проведений аналіз поширених методів виділення доріг на 

космічних знімках виявив, що повної автоматизації процесу досягнути важко. 

Оператор повинен настроювати багато параметрів під час первинної обробки, 

регулювати значення порогів, щоб досягти найкращого результату. Однак 

аналіз цих емпіричних значень параметрів дав можливість удосконалити 

відповідні алгоритми. Проведені тестування розробленого методу підтвердили 

високу ефективність відповідного алгоритму дешифрування  доріг. 
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ПРИСКОРЕНЕ НАВЧАННЯ НЕЙРОННОЇ МЕРЕЖІ  

ЗА ДЕКІЛЬКОМА ПРИКЛАДАМИ 

 

Анотація. Нейронні мережі мають значну якість вирішення багатьох 

практично значних задач, але їх недоліком є потреба у великому наборі даних 

для тренування. Одним із підходів до навчання за малою кількістю прикладів є 

мета-навчання, однак, цей підхід є обчислювально складним. В даній роботі 

запропоновано новий спосіб прискорення оптимізаційного мета-навчання. 

Ключові слова: нейронні мережі, мета-навчання, оптимізація, час 

виконання. 

 

Вступ. Нейронні мережі якісно вирішують багато практичних задач. 

Насамперед це задачі класифікації зображень, де якість згорткових нейронних 

мереж має надзвичайно малу помилку. Такі результати досягаються за 

допомогою навчання на великій розміченій вибірці даних. Однак, для кожної 

окремої практичної задачі таку вибірку необхідно зібрати та вручну розмітити, 

що є ресурснозатратним. Одним із підходів до зменшення необхідної 


