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Введение  

Основные трудности, связанные с построением нечетких отношений 
и организацией нечеткого вывода в задачах обработки изображений дис-
танционного зондирования Земли (ДЗЗ), связаны с определением функ-
ций принадлежности условной части правил, а также с выбором решаю-
щего правила из совокупности кандидатов. Для решения подобных про-
блем возможно объединение средств нечеткого логического вывода и 
нейросетевого подхода в рамках гибридных систем. В их основу заложена 
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идея использования в качестве механизма вывода аппарата нечеткой ло-
гики и способность нейронных сетей к обучению, что выражается в под-
стройке параметров, соответствующих функциям принадлежности. В свя-
зи с этим гибридные нейронные сети не только используют априорную 
информацию, предоставленную экспертом, но и способны приобретать 
новые знания, при этом оставаясь логически прозрачными [1]. 

Главная особенность сети с самоорганизацией на основе конкурен-
ции – это очень высокая скорость обучения, многократно большая, чем у 
сетей, тренируемых с учителем. Их недостатком считается сложность 
отображения пар обучающих данных ( ),x d , поскольку сеть с самоорга-
низацией, выполняющая обработку только входного вектора х, не облада-
ет свойствами хорошего аппроксиматора, присущими многослойному 
персептрону или сети радиально-базисных функций. Очень хорошие ре-
зультаты удается получить при объединении самоорганизующегося слоя 
и персептронной сети, что позволяет совместить способности сети Кохо-
нена к локализации и возможности аппроксимации, свойственные много-
слойному персептрону. Подобная структура далее будет называться гиб-
ридной сетью. Она представляет собой каскадное подключение слоя Ко-
хонена и персептронной сети.  

1. Гибридные нейросетевые структуры в идентификации                    
объектов ДЗЗ 

Идентификация объектов ДЗЗ – одна из самых фундаментальных и 
сложных проблем компьютерного зрения. Она направлена на обнаруже-
ние объектов на реальных изображениях из большого количества уста-
новленных категорий. Предварительно обработанное изображение под-
вергается сегментации на основе энтропии, которая отделяют важные об-
ласти изображения, чтобы различать отдельные вхождения. Задача клас-
сификации решается предлагаемой гибридной оптимизированной плот-
ной сверточной нейронной сетью (Hybrid Optimized Dense Convolutional 
Neural Network, HODCNN). Основная цель этой структуры – помочь в 
точном распознавании отдельных элементов из собранных входных кад-
ров. Производительность предлагаемой системы оценивается путем срав-
нения ее с существующими методологиями машинного и глубокого обу-
чения. Экспериментальные данные показывают, что предлагаемая струк-
тура имеет точность обнаружения 0,9864. Это выше, чем у существующих 
методов. В результате предлагаемая модель обнаружения объектов пре-
восходит другие существующие методы [2]. 
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Классификация земного покрова по изображениям ДЗЗ является 
сложной задачей из-за высоких различий внутри классов, низкого сходст-
ва между классами и типов вариаций изображений. Авторы [3] предлага-
ют каскадную остаточную расширенную сеть (cascaded residual dilated 
network, CRD-Net) для классификации земного покрова с использованием 
изображений с очень высоким пространственным разрешением для реше-
ния этих проблем. Предлагаемая гибридная сеть основана на концепции 
кодера-декодера с блоком пространственного внимания, чтобы направ-
лять сеть по обучаемым отличительным признакам в сочетании с исполь-
зованием функции потерь на внутренних слоях для улучшения процесса 
обучения. Кроме того, каскадный остаточный расширенный модуль уве-
личивает рецептивное поле сети для дальнейшего обогащения многокон-
текстных функций, тем самым улучшая результирующий дескриптор 
функции. Обширные экспериментальные результаты показывают, что 
предложенная CRD-Net превзошла современные методы, достигнув точ-
ности 90,73 и 90,51 % в наборе данных ISPRS Potsdam и ISPRS Vaihingen 
соответственно. 

Для решения проблемы идентификации авторы [4] разработали но-
вый метод классификации сельскохозяйственных культур, сочетающий 
выбор оптимальных признаков (Method Based on Optimal Feature Selection, 
OFSM) с гибридными сетями сверточной нейронной сети и случайного 
леса (Convolutional Neural Network and Random Forest, CNN-RF) для мно-
говременных изображений оптического дистанционного зондирования. 
Для извлечения признаков данных ДЗЗ с меньшими затратами времени 
было предложено использовать OFSM с результатами, сравниваемыми с 
двумя традиционными методами выбора признаков: выбор важности при-
знаков случайного леса (random forest feature importance selection, RF-FI) 
и исключение рекурсивных признаков случайного леса (random forest 
recursive feature elimination, RF-RFE).  

На основе получения эффективной информации об особенностях для 
дальнейшего повышения точности классификации сельскохозяйственных 
культур были разработаны две гибридные сети CNN-RF, чтобы использо-
вать преимущества одномерной свертки (Conv1D) и группы визуальной 
геометрии (Visual Geometry Group, VGG) со случайным лесом (RF) соот-
ветственно. На основании выбранных оптимальных признаков с помощью 
OFSM для сравнения были протестированы четыре сети: Conv1D-RF, 
VGG-RF, Conv1D и VGG. Conv1D-RF достиг самого высокого уровня 
точности на уровне 94,27 % по сравнению с VGG-RF (93,23 %), Conv1D 
(92,59 %) и VGG (91,89 %). Это указывает на то, что метод Conv1D-RF с 
оптимальным вводом признаков обеспечивает эффективное и действенное 
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представление временных рядов для многовременной классификации ти-
пов культур. 

Предлагаемый в работе [5] метод идентификации областей по дан-
ным ДЗЗ разделен на четыре процесса. Используется полностью сверточ-
ная сеть для создания всех областей-кандидатов, содержащих возможные 
области объекта. Этот процесс позволяет избежать исчерпывающего по-
иска входных изображений. Затем признаки всех регионов-кандидатов 
извлекаются структурой сверточной нейронной сети на основе быстрых 
регионов. В конце, чтобы повысить точность поиска области, использует-
ся итеративный алгоритм регрессии ограничивающей рамки для нормали-
зации таких рамок, в которых области содержат объекты-кандидаты. По-
лученные результаты показывают, что предложенный метод поиска об-
ласти постоянно достигает лучших результатов независимо от типа тести-
руемых изображений. Предлагаемый метод демонстрирует лучшую на-
дежность при работе со сложной контекстной семантической информаци-
ей и фоном. 

Обнаружение мелких объектов, таких как транспортные средства, на 
спутниковых снимках является сложной задачей. Авторы [6] представля-
ют гибридную глубокую сверточную сеть (Hybrid Deep Convolutional 
Neural Networks, HDNN), основанную на разделении карт последнего 
сверточного слоя и слоя максимального объединения DNN на несколько 
блоков с переменным размером рецептивного поля или размером поля 
максимального объединения, чтобы позволить HDNN извлекать перемен-
ный масштаб. Сравнительные экспериментальные результаты показыва-
ют, что предложенная HDNN значительно превосходит традиционную 
DNN при обнаружении транспортных средств. 

Различные гибридные структуры для задачи распознавания образов 
исследованы в [7]. Для этого выделены гибридные алгоритмы распозна-
вания объектов, которые могут быть созданы для распознавания объекта 
на изображении. В то время как алгоритмы каскада Хаара, локального би-
нарного шаблона (Local Binary Pattern, LBP) и градиентов, ориентирован-
ных на гистограмму (Histogram Oriented Gradients, HOG), используются 
для обнаружения объектов, алгоритмы сверточной нейронной сети (CNN) 
и глубокой нейронной сети (DNN) используются для классификации. В 
результате были разработаны шесть гибридных структур, таких как кас-
кад Хаара+CNN, LBP+CNN, HOG+CNN и каскад Хаара+DNN, LBP+DNN, 
HOG+DNN. В данном исследовании шесть гибридных алгоритмов были 
проанализированы с точки зрения процента успеха и времени, а затем 
сравнены друг с другом. Для обучения и тестирования этих гибридных 
алгоритмов использовался набор данных Microsoft COCO (Common 
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objects in context.). Точность распознавания объектов CNN составила 
76,33 %. Точность распознавания объектов с помощью каскада Хаа-
ра+CNN, одного из рекомендуемых авторами гибридных методов, дости-
гает 78,6 %, что выше, чем у CNN и других гибридных методов. 

В статье [8] предлагается гибридная нейронная сеть с полной загруз-
кой (Fully Spiking Hybrid Neural Network, FSHNN) для энергоэффективно-
го и надежного обнаружения объектов на платформах с ограниченными 
ресурсами. Архитектура сети основана на Spiking Convolutional Neural 
Network с использованием моделей нейронов с утечкой-интеграцией-
возгоранием (leaky-integrate-fire neuron models). Модель сочетает в себе 
неконтролируемое обучение пластичности, зависящей от времени (Spike 
Time-Dependent Plasticity, STDP), с методами обучения обратного распро-
странения (spatio-temporal backpropagation, STBP), а также использует от-
сев Монте-Карло для оценки ошибки неопределенности. FSHNN обеспе-
чивает лучшую точность по сравнению с детекторами объектов на основе 
DNN, будучи более энергоэффективным. Он также превосходит эти де-
текторы объектов при обработке зашумленных входных данных и хуже 
размеченных обучающих данных с меньшей ошибкой неопределенности. 

Авторами [9] рассмотрена гибридная глубокая сверточная нейронная 
сеть (HDCNN), разработанная для обнаружения людей и объектов на ви-
деокадрах. Сеть HDCNN представляет собой CNN с оптимизацией мето-
дом императорских пингвинов (Emperor Penguin Optimization, EPO). Здесь 
EPO используется для увеличения системных параметров структуры 
CNN. Для проверки предлагаемой методологии рассматриваются три раз-
личных типа баз данных. Предлагаемый метод обоснован статистически-
ми измерениями, такими как точность, прецизионность, полнота и F-мера 
соответственно. 

Заключение 

В ходе проведенного анализа гибридных нейросетевых методов для 
идентификации объектов на изображениях ДЗЗ были изучены различные 
структуры обработки данных, основанные на нейронных сетях. Были оп-
ределены существующие подходы к реализации гибридной архитектуры 
за счет использования нечеткой логики и объединения разных структур 
для решения поставленной задачи. Также было установлено, что подоб-
ные структуры могут повысить точность получаемых результатов при 
решении идентификации объектов на изображениях ДЗЗ. 

Работа выполнена при поддержке БРФФИ (договор № Ф22УЗБ-068 
от 04 мая 2022 г.). 
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