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В данной работе рассмотрено применение технологий дистанционного зондирования Земли (ДЗЗ) разной 
точности в дорожно-транспортной системе на примере использования машинного обучения – нейронных 
сетей для распознавания разных классов объектов и мониторинга за ходом строительства или его 
планирования. Мониторинг объекта дорог может выявить множество проблем на разных этапах работы 
и эксплуатации дорожного покрытия с использованием спутниковых снимков разной детальности: 
сверхвысокого и низкого разрешения. Снимки сверхвысокого разрешения характеризуются большим 
разрешением, они используются для мониторинга локальных проблем, например, отслеживание 
нарушений дорожного покрова: ямы, обрушение дороги. Низкое разрешение же предназначено для 
большего охвата территории и чаще всего используется для мониторинга общей картины дорог, 
например, загруженности дорог, аварии, процесс строительства. В рамках исследования были 
проанализированы статьи базы научных публикаций Scopus. Результаты данного исследования могут 
быть использованы руководителями подразделений при подборе инструмента моделирования для 
решения задач сегментирования и классификации отдельных участков, учитывая разные классы, задачи 
и отрасли. 
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This paper considers the use of Earth remote sensing (ERS) technologies of different accuracy in the road transport 
system using machine learning as an example – neural networks for recognizing different classes of objects and 
monitoring the progress of construction or its planning. Monitoring of a road object can reveal many problems at 
different stages of work and operation of the road surface using satellite images of different detail: ultra-high and 
low resolution. Ultra-high resolution images are characterized by high resolution, they are used to monitor local 
problems, for example, tracking violations of the road surface: potholes, road collapse. Low resolution is intended 
for greater coverage of the territory and is most often used to monitor the overall picture of the roads, for example, 
traffic congestion, accidents, construction progress. As part of the study, articles from the Scopus database of 
scientific publications were analyzed. The results of this study can be used by department heads when selecting a 
modeling tool to solve the problems of segmenting and classifying individual sections, taking into account different 
classes, tasks and industries. 
 
Keywords: neural networks; machine learning; satellite images; dataset; roads and streets. 
 

Спутниковые снимки [1, 2] являются эффективным средством для сбора информации и 
применяются в различных отраслях: строительство, метеорология, экология и так далее. 
Благодаря ним можно осуществлять дистанционное зондирование Земли [3], анализировать 
почвы, наблюдать за сейсмической активностью, отслеживать пожары, вырубки лесов, 
выпадение осадков и других явлений природного и антропогенного характера. В связи с 
доступностью актуальных снимков, обеспечением их приёма и обработки выросла 
популярность их использования. Данный тип источника данных позволяет проводить 
глубокий анализ потребления природных ресурсов, планировать их использование и 
отслеживать технические процессы, составляют полную картину местности, где проводятся 
работы.  

Особое применение спутниковые снимки нашли в картографических приложениях. 
Известные примеры Yandex maps и Google maps, которые берут в Сети из каталога, 
формируемого SpaceImage, DigitalGlobe, OrbImage, ImageSat International и другими, 
доступные изображения земной поверхности [4]. Но основным недостатком взятия снимков 
из картографических приложений, является то, что они разделяют политику 
конфиденциальности данных для тех мест, которые запретили публиковать данные об их 
обустройстве. Кроме того, требуется Интернет-соединение для доступа к ним или просмотра, 
поэтому стоит брать снимки напрямую из архивов.  

Большой объём [5] информации требует тщательного анализа, в котором могут 
использоваться нейронные сети, являющиеся эффективным и современным инструментом для 
осуществления данной задачи, однако при этом требуется конкретизация объектов анализа, то 
есть что будет вычисляться, и какая задача должна стоять перед нейронной сетью. Такой 
подход применяется в классификации сельскохозяйственных культур [6], облаков, 
обнаружение аварий. С использованием технологий обработки космических снимков [7] 
можно выполнить решение различных задач, но в данной работе будет рассматриваться анализ 
строительства дорог и наблюдение за ними с использованием нейронных сетей. Под задачей 
обнаружения и классификации, известной также как семантическая сегментация, 
подразумевается выделение на изображении локальных областей, соответствующим 
различным объектам [8]. Данные для анализа могут быть представлены в различных моделях, 
таких как векторныее или растровые. Первые используются при анализе транспортных сетей, 
так как это помогает представлять данные в виде графа [9]. Для планирования строительства 
дорог требуется учёт большего количества факторов, где уже традиционно используется 
растровая модель, так как она позволяет использовать «алгебру карт». 

Материалы и методы. 
В рамках исследования был выполнен обзор статей базы научных публикаций Scopus и 

РИНЦ по ключевым словам: «сегментация», «дороги и улицы», «пиксель», «глубокое 
обучение», «снимки высокого разрешения» и «анализ изображения». Благодаря анализу 
найденных статьей был проведено сравнение алгоритмов автоматического обнаружения и 
модели нейронных сетей, позволяющие поднять эффективность обнаружения. 
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Результаты. 
Для задачи выделения класса «дороги» были рассмотрены представленные ниже 

архитектуры нейросетей и методы автоматической сегментации. 
В статье [10] утверждается, что спутниковые снимки являются хорошим и эффективным 

средством для обзорного анализа. Он уже применяется в экологическом контроле водных 
объектов. Снимки, полученные с космических аппаратов, могут быть многозональными, 
гиперспектральными космическими снимками различного пространственного, временного, 
сверхвысокого, высокого, среднего и низкого разрешения. Для цели определения дорог нужно 
определить каналы получения данных в RGB. 

В поставленной задаче обнаружения дорог будет использоваться RGB и основываясь на 
этом будет строиться исследование.   

Первый алгоритм [11] основан на методе опорных векторов (SVM), где главным признаком 
выделения была спектральная отражательная способность [12] дороги. Это позволяло 
отличить дорогу от недороги, но иногда алгоритм выдавал ошибки из-за схожести значений 
по этому признаку, поэтому пришлось добавить морфологические признаки для уточнения. 
Были проведены эксперименты по предложенному подходу. Была проведена классификация 
для SVM (Support Vector Machine, метод опорных векторов) и GMLC (Gaussian maximum 
likelihood classifier, Гауссовский классификатор максимального правдоподобия), 
соответственно. Эксперимент выявил, что предложенный подход имеет точность 99%, а 
Гауссовский 96%, из чего можно сделать вывод, что SVM в данной задаче подходит лучше 
всего. 

В статье [13] рассматривалось обнаружение дорог по аэрокосмическим снимкам, 
представляющее собой автоматический метод обнаружения, который состоит из двух этапов. 
Первый этап представляет из себя сегментацию по цвету в цветовом пространстве HSV, по 
цветовому признаку H: от 0 до 255. Используются двумерные цепи Маркова [14] для 
формирования контурной сегментации. Результирующий снимок получается однородным по 
цвету. Также видны перепады значений, формирующие разные тона. Вычисляется среднее 
значение цвета и уже от него идёт определение – принадлежит ли сегмент дороги к классу или 
нет. Так как с первого этапа появляется излишнее обозначение класса из-за схожести значения 
по среднему цвету [15], на втором этапе происходит уточнение результатов на основе 
геометрических признаков. Для их вычисления требуется деление на сегменты. Они состоят 
из индекса формы, который зависит от формы сегмента, линейности (отношение длины к 
ширине), удлинения, которое является степенью удлинения по эллипсу, и эксцентриситета 
(отклонение от круга). В статье [16] также упоминается выделение в два этапа в ходе 
алгоритма классификации дорог. Первый этап опирается на контраст дороги по отношению к 
фону, вытянутую форму и их однородность, что позволяет выделить признаки на изображении 
достаточно быстро. На втором этапе, как и в прошлых алгоритмах, идёт уточнение, так как в 
предложенном подходе есть недочёты, состоящие в том, что не выделяются некоторые части 
дороги. Например, закрытые тенью или другими объектами. В ходе этого этапа используются 
другие характеристики: разрыв в структуре, параллельность границ дорог, отсутствие резких 
углов, полносвязность, длина. В статье [17] была предложена архитектура свёрточных 
нейронных сетей, основанная на двух других свёрточных сетях. Первая обеспечивает высокую 
точность, а вторая высокий отклик на обоих шагах используется сеть U-net. Изображение 
512х512 подаётся на вход U-net, подвергаясь трём операциям свёртки с функцией активации 
[18] после каждой операции. Операция подвыборки по максимальному значению (max-
pooling) с шагом 2 используется для понижения разрешения, выбирая наибольшее значение 
пикселя из матрицы 2х2. Из-за этого формируется новая матрица вдвое меньше предыдущей 
для упрощения дальнейшего процесса. Чтобы результирующее изображение вернуло своё 
качество и размерность, нужно повысить дискретизацию [19] перед каждым слоем, удваивая 
размер вывода. Слои свёртки 1х1 используются для сопоставления векторов с векторами 
признаков одного из двух классов. Результат этой обработки повторяется во второй раз, после 
чего является окончательным. 
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В одной из рассмотренных работ был использован датасет с дорогами штата Массачусетс 
[20]. Метрики для измерения точности классификации использованы следующие: показатель 
точности позитивно предсказанных результатов из всех положительных (precision), охват 
фактически положительных результатов из ложноотрицательных и правильно положительных 
(recall), а также метрика, позволяющая определить проблему дисбаланса классов (F1). Было 
проведено сравнение нескольких архитектур с предложенной: CRF, FCN, RSRCNN, SegNet, 
U-Net, LR-Unet, ELU-Unet. В ходе эксперимента предложенная сеть показала наилучший 
результат: Accuracy = 0.981, Precision = 0.879, Recall = 0.893, F-score = 0.886. 

Предложенный метод в статье [21] основан на архитектуре CNN. Свёрточный слой состоит 
из различных операторов: свёртки, нелинейной трансформации и подвыборки (pooling). В 
данном методе архитектура состоит из 5 свёрточных слоёв, где первый и второй разделены 
max-pooling-ом, а между собой слоем среднего pooling-а, за которым следует функция 
классификации. На вход подаётся картинка, разделённая на части, с размерностью 64x64 с 
тремя каналами. Выходом же является 768-мерный вектор, который определяет 3 класса: 
дорога, здание и фон. Для получения итоговой карты вероятности может понадобиться 
контекстная информация об окружающих «классах», поэтому используются большие снимки 
на входе. Благодаря этому решению облегчается задача определения больших классов. 
Стратегия одновременного предсказания нескольких классов [22] выбрана из-за того, что она 
является более точной, сравнивая с независимым прогнозированием одного класса, при 
правильной корреляции. Кроме того, входные данные проходят через процесс нормализации 
[23], делающийся путём вычитания среднего значения и деления на стандартное отклонение. 
Говоря о последнем слое, стоит упомянуть, что он сопровождается глобальным усреднением 
(GAP, Global Average Pooling), который усредняет карты признаков. Так сделано из-за того, 
что полносвязный слой обычно является объединением всех карт признаков последнего слоя, 
что приводит к перебору из-за параметров, а для его уменьшения требуется оптимизация при 
настройке параметров, GAP, в свою очередь, не требует оптимизации. В таблице 1 
представлены результаты аналитического обзора. 

 
Таблица 1 – Результаты анализа проанализированных источников 

  Сегментация 
SVM 

Обнаружение на 
основе цвета и 

геометрии 

Выделение по 
признакам 

Двухуровневая 
свёрточная 

нейронная сеть 

CNN + 
GAP 

Автоматические 
алгоритмы 

да да да нет нет 

Нейронные сети нет нет нет да да 

Выделение по 
признакам 

Отражательная 
способность 

Цвет и геометрия Характеристика 
дорог 

есть есть 

Требует 
уточнений 

да да да нет нет 

 
Были рассмотрены модели и методы по задаче выделения дорожного покрытия [24]. 

Способы выделения можно разделить с помощью автоматических алгоритмов и нейронных 
сетей. В ходе анализа нескольких статей было выявлено следующее: для методов 
автоматического выделения нужно как минимум два признака определения дорог, иначе будут 
выявлены неточности, как, например, с методом опорных векторов [25], основанный на 
одноимённом алгоритме компьютерного зрения [26], где выбран один признак (отражательная 
способность). В ходе его работы могут быть выявлены ложные дороги, имеющие похожий 
индекс. 

Исходя из данного исследования нейронный сети являются лучшим инструментом для 
поставленной задачи. Однако нужно выбрать архитектуру и параметры обучения. Второе 
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является уже примерным и для каждого индивидуальным параметром. Так чаще всего нужно 
определить число эпох, максимальную ошибку, при которой сеть считается успешно 
обученной и скорость обучения [27]. Выбор архитектуры основывается на связях нейронов, 
что в статье утверждается нужно использовать связи прямого распространения, и числе 
нейронов на скрытом слое, которое рассчитывается с помощью геометрического правила 
пирамиды. Задача семантической сегментации интересна во множестве сфер. Она 
подразумевает разделение изображения на группы пикселей и соотношение области с каким-
либо типом или классом объектов [28, 29]. Для решения подобных задач компьютерного 
зрения чаще используются современные подходы с применением нейронных сетей, которые 
показывают высокие результаты точности и эффективности по сравнению с другими 
методами. Для поставленной задачи классификации используются нейронные сети, имеющие 
различные архитектуры [30]. К таким относятся FCN8, U-Net, SegNet, DeepLab, FC-DenseNet, 
RefineNet, PSPNet и множество других. Все они так или иначе содержат в себе 
классификационную свёрточную нейронную сеть (convolutional neural network — CNN). Было 
проведено сравнение упомянутых выше примеров и автор статьи утвердил, то что наиболее 
быстродействующими, но менее точными являются сети: FCN-8, SegNet, U-Net, FC-DenseNet. 
А RefineNet, DeepLab и PSPNet наоборот более точные, но медленные.   

Заключение. 
На основании проанализированных статей базы научных публикаций Scopus и РИНЦ был 

проведён сравнительный анализ методов обнаружения дорог, что в дальнейшем поможет в 
отслеживании их качества и обеспечит реагирование на ситуации, произошедшие на 
дорожном полотне. В ходе работы были рассмотрены автоматические алгоритмы и нейронные 
сети, нацеленные на сегментацию объектов. Было выявлено, что для автоматических 
алгоритмов нужно минимум 2 признака, так как они очень восприимчивы к данным и есть 
риск излишней классификации, что в дальнейшем может привести к ошибкам, и потребуются 
уточнения. В нейронных сетях же используется архитектура CNN, и они самостоятельно 
формируют карту признаков для сегментации, поэтому такой проблемы не наблюдается. Это 
делает нейронные сети более надёжным инструментом в выделении дорог. 
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