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Статья посвящена применению нейросетевой модели многослойного персептрона к задаче выделе-

ния регионов дорожного покрытия на космических снимках городской среды. Решения ее в настоящее 

время востребованы государственными структурами и предприятиями, занимающимися регулирова-

нием транспортных потоков, перевозками в условиях города, а также обновлением географических дан-

ных и карт транспортной инфраструктуры.  

В существующих работах по данной тематике отмечалось, что методы классифицируют на автома-

тические и полуавтоматические. Подходы, предполагающие частичную вовлеченность человека в его 

работу, относят к полуавтоматическим. Оператор может задавать пороговые значения, настроечные па-

раметры, отмечать регионы для детектирования и выполнять многие другие операции. Автоматические 

методы работают без участия человека и, следовательно, быстрее и дешевле полуавтоматических.  

В статье рассматривается и исследуется метод, применяющий многослойную нейронную сеть для 

автоматического выделения дорожного покрытия на космических снимках земной поверхности. Его 

работа основана на ограниченной выборке ранее отмеченных примеров дорожного полотна. Модель 

построена на основе многослойного персептрона. Входными значениями для рассматриваемого метода 

являются данные спутниковой съемки в цветовой модели RGB. Это дает возможность задействовать 

больше информационных каналов, работая с каждым из них отдельно. При этом учитывается контекст 

каналов пикселя – значения цветовых каналов соседних пикселей изображения.  

Рассматриваемый метод актуален, так как в связи с расширением улично-дорожной сети и застрой-

кой городской среды происходят изменения, которые должны быть отражены в картографических дан-

ных. В рамках исследования выполнено соотнесение результатов работы метода с расположением до-

рожного покрытия улично-дорожной сети города. 

Ключевые слова: цифровая обработка изображений, искусственный интеллект, машинное обуче-

ние, распознавание образов, детектирование дорожного полотна, уличная дорожная сеть, искус-

ственная нейронная сеть, спутниковые снимки. 
 

Городская автодорожная инфраструктура 

является одной из самых важных для построе-

ния карт местности на основе спутниковых 

изображений. При приобретении и обновлении 

географической информации, как правило, 

необходимо привлечение ручного труда [1], 

который требует значительных временных и 

материальных затрат. Процедура детектирова-

ния дорожного полотна предоставляет сред-

ства для создания, поддержания и обновления 

транспортной сети и может быть использована 

для решения многих других практических за-

дач, относящихся к регулированию транспорт-

ных потоков и грузоперевозок. Значительный 

объем обрабатываемых данных позволяет пред-

положить, что облачное хранение улучшит тех-

нологическую базу процессов обновления дан-

ных геоинформационных систем (ГИС) [2]. 

Качественное детектирование дорожного по-

крытия на спутниковых снимках может оказать 

помощь при исследовании глобальных измене-

ний дорожной сети, а также найти применение 

для решения ряда других исследовательских 

задач [1, 3]. Постоянный рост доступности 

спутниковых снимков высокого и сверхвысо-

кого пространственного разрешения способ-

ствует расширению областей его применения в 

практических задачах [1, 3].  
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На сегодняшний день разработан целый 

спектр методов детектирования дорожного по-

крытия на космических снимках [4, 5]. Среди 

них выделяют автоматический и полуавтома-

тический методы. Подход, предполагающий 

частичную вовлеченность человека в его ра-

боту, относится к полуавтоматическим. Опера-

тор может задавать пороговые значения, 

настроечные параметры, отмечать регионы для 

детектирования и выполнять ряд других опера-

ций. Автоматические методы работают без 

участия человека и, следовательно, быстрее и 

дешевле полуавтоматических. 

Большинство работ, связанных с обнаруже-

нием дорожного покрытия на космических 

снимках, используют снимки среднего или 

низкого пространственного разрешения и, как 

правило, имеют погрешности, связанные с ме-

тодами обработки данных дистанционного 

зондирования [4, 5]. 

Методы идентификации простых фигур на 

изображении обрабатывают каждый пиксель 

отдельно [6]. Детектирование основано на 

представлении дорожного полотна параметри-

ческими уравнениями прямых линий. Пара-

метры этого уравнения образуют фазовое про-

странство. На исходный спутниковый снимок 

накладывается детектор границ Canny. Затем 

для каждой точки определяется вес границы в 

этой точке. В случае превышения веса порого-

вого значения аккумулятор рассматриваемого 

значения увеличивается на вычисленное значе-

ние уравнения прямой. После обработки всех 

пикселей изображения путем поиска локаль-

ного максимума в пространстве значений акку-

мулятора определяются параметры наиболее 

подходящих прямых, которые маркируются на 

снимке как дороги. Этот метод работает не 

медленнее других алгоритмов, однако у него 

есть недостатки. Он накладывает дополнитель-

ные ограничения на обрабатываемые им спут-

никовые снимки: наличие инфракрасного ка-

нала, высокое качество съемки и т.д. Окклюзия 

дорожного полотна крупными объектами пре-

пятствует его детектированию. 

Алгоритмы, базирующиеся на аппарате не-

четких логик, обрабатывают каждый пиксель 

снимка отдельно. Такие методы состоят из 

двух алгоритмов: алгоритма определения веро-

ятности принадлежности каждого пикселя до-

роги на основе его пространственного располо-

жения относительно ранее обработанных пик-

селей и алгоритма, основанного на цветовых 

свойствах самого пикселя. Методы, основан-

ные на аппарате нечетких логик, качественно 

детектируют дорожное полотно на космиче- 

ских снимках сельской местности или шоссе и 

в то же время в условиях города [3] ложно де-

тектируют как дорожное полотно многие близ-

лежащие объекты: здания, дорожные знаки, де-

ревья и т.п. Рассматриваемые методы могут 

быть успешно использованы для обнаружения 

дорожного покрытия за пределами города, од-

нако показывают недостаточную точность де-

тектирования в городских условиях [7].  

Методы, основанные на применении искус-
ственных нейронных сетей (ИНС), обладают 

высокой адаптивностью, самоорганизацией и 

могут учитывать контекст обрабатываемого 

пикселя. Таким образом, помимо цветовых  

характеристик самого пикселя, в полной мере 

может быть учтено его расположение относи-

тельно других пикселей изображения. Это поз-

воляет задействовать больше информацион-

ных каналов, работая с каждым в отдельности, 

к тому же учитывается контекст каналов пик-

селя – значения цветовых каналов соседних 

пикселей изображения. Метод основан на ма-

шинном обучении, то есть подстраивается под 

ранее известные входные данные.  

В статье рассматривается использование 

ИНС – многослойного персептрона для задачи 

автоматического извлечения дорожного по-

крытия на спутниковых снимках сверхвысо-

кого пространственного разрешения. Объек-

том данного исследования стала городская до-

рожная сеть. Необходимость исследования 

обусловлена тем, что создание, актуализация и 

обновление карт улично-дорожной сети часто 

осуществляются вручную [1, 4, 5]. Автоматиза-

ция данных процессов позволяет сократить за-

траты на решение этих задач. 

 

Архитектура ИНС 

 

С точки зрения архитектуры ИНС – струк-

тура обработки информации, состоящая из 

большого количества тесно взаимосвязанных 

элементов обработки информации, согласо-

ванно решающих определенную задачу. ИНС 

конфигурируются для применения в конкрет-

ной области, например, в области распознава-

ния образов или классификации данных, с по-

мощью процедуры обучения. Для ИНС проце-

дура обучения заключается в корректировке 

синаптических связей между нейронами. 

Простейший вычислительный элемент, из 

которого состоит ИНС, – нейрон. Нейрон при-

нимает сигналы, обрабатывает их посредством 

передаточной и активационной функций и вы- 
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дает сигнал либо ИНС как результат работы, 

либо следующему слою нейронов (рис. 1). 

Многослойный персептрон представляет собой 

многослойную структуру нейронов с полно-

связным соединением двух соседних слоев. 

Структура многослойного персептрона харак-

теризуется наличием нескольких типов 

нейронных слоев: входной, скрытый и выход-

ной для получения, обработки и вывода сигна-

лов соответственно.  

Детектирование дорожного полотна на 

спутниковом снимке может быть интерпрети-

ровано как процесс классификации, при кото-

ром каждый пиксель маркируется либо как  

дорога, либо как фон. Множество научных ис-

следований показали, что ИНС может класси-

фицировать различные данные цифровых изоб-

ражений [1, 4, 5]. При использовании ИНС для 

детектирования дорог входной слой состоит из 

нейронов, количество которых соответствует 

количеству входных параметров, а выходной – 

из одного нейрона, состояние которого отобра-

жает, принадлежит ли рассматриваемый пик-

сель дорожному полотну или нет. Как правило, 

одного скрытого слоя достаточно, однако оп-

тимальное количество нейронов в скрытом 

слое трудно определить и устанавливается 

многими исследованиями эмпирически [5]. 

Увеличение числа нейронов влияет на способ-

ность ИНС выполнять обобщение, однако уве-

личивает время обучения и прохождения сиг-

налов через нее [7]. 

В качестве ИНС для извлечения дорожного 

полотна в данном исследовании используется 

многослойный персептрон. В этой ИНС каж-

дый нейрон в скрытом слое вычисляет сумму 

входных сигналов xi, взвешенных соответству-

ющими значениями весовых коэффициентов 

wij, и выходной сигнал yj как функцию актива-

ции от вычисленной суммы:  

1

0

,
tn

t t

j ji i

i

y f w y
−

=

 
=  

 
   

где f() – функция активации (в данной работе 

нелинейная сигмоидальная); 1t

i
y

−  – i-й сигнал 

от (t–1)-го слоя; wji – i-е весовое значение j-го 

нейрона; t

j
y  – j-й сигнал t-го слоя. Функция ак-

тивации может быть сигмоидальной, порого-

вой, радиально-базисной или гиперболическим 

тангенсом. 

 

Генерация данных для обучения,  

обучение ИНС 

 

Каждый пиксель входного изображения об-

рабатывается отдельно. Сам пиксель и все со-

седние с ним пиксели формируют 3 числовые 

матрицы интенсивности 33 в каждом цвето-

вом канале по отдельности [8]. Выходом 

нейронной сети является один сигнал – либо 0, 

либо 1: относится ли текущий пиксель к дорож-

ному покрытию или нет. Таким образом, на 

вход ИНС поступают 27 числовых значений  

от 0 до 255. Были рассмотрены 20 спутниковых 

снимков для большого охвата различных вари-

антов цветности дорожного полотна, его рас-

положения, цветности фона и других характе-

ристик космических снимков и дорожного по-

лотна. 

Цветовые каналы RGB принимают целые 

значения в диапазоне от 0 до 255 и требуют 

нормализации. После нормализации эти значе-

ния находятся в диапазоне вещественных чи-

сел от 0 до 1. Нормализация происходит по сле-

дующей формуле: min

max min

( ) ,i

i

s S
N s

S S

−
=

−
где si – 

входное значение i-го сигнала; N(si) – нормали-

зованное значение i-го сигнала; Smin, Smax – ми-

нимальное и максимальное значения входного 

сигнала (0 и 255 соответственно). 

Количество нейронов в сети влияет на ее не-

стабильность [9]. Нестабильность сети харак-

теризует зависимость качества ее работы от 

первичных значений весовых коэффициентов 

до процедуры обучения [10]. Исследование 

проводилось для различных конфигураций 

ИНС и ее параметров. Количество нейронов на 

скрытых слоях персептрона влияет на возмож-

ность сети вовлекать в работу больший объем 

данных. Результаты исследования получились 

приблизительно равными для различных кон- 

фигураций.  
 

W1 ... Wi Wn...

sum f

b

x

x1

xi

xn

...
...

...
...

 
 

Рис. 1. Схема работы нейрона многослойного 

персептрона с передаточной функцией f 
 

Fig. 1. Operation scheme for a multilayer  

perceptron neuron with a transfer function f 
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Точность детектирования в зависимости  

от параметров ИНС 

Detection accuracy depending  

on from the ANN parameters 
 

Характеристика Значение 

Коэффициент ско-

рости обучения, η 

0,3 0,4 0,3 0,3 0,3 0,2 

Коэффициент 

инерциальности, α 

0,9 0,9 0,9 0,9 0,9 0,9 

Число нейронов  

в скрытом слое 

20 20 15 12 10 12 

Точность детекти-

рования, % 

76,3 70,1 80,9 86,4 80,6 71,2 

 

Исходя из таблицы, можно сделать вывод, 

что характеристики качественной работы ИНС 

достигают максимальных значений при 12 

нейронах на скрытом слое, коэффициенте ско-

рости обучения (η), равном 0,3. 

В качестве метода обучения был выбран ме-

тод обратного распространения ошибки с за-

данными параметрами обучения: коэффициен-

том скорости обучения η и коэффициентом 

инерциальности α. В качестве функции актива-

ции использовалась сигмоидальная функция. 

Условиями завершения явились максимальное 

число итераций обучения 100 000 и максималь-

ная ошибка обучения 0,0001. Наилучшая точ-

ность тестирования составила 86,4 % (рис. 2) 

при использовании следующих параметров 

ИНС: коэффициент скорости обучения – 0,3, 

коэффициент инерциальности – 0,9, количе- 

ство нейронов в скрытом слое – 12. 

Результат извлечения дорожного покрытия 

для спутникового снимка города Хабаровска 

представлен на рисунке 3. Извлеченное дорож-

ное полотно отмечено на рисунке синим цве-

том. Метод извлек почти все дорожное полотно 

улично-дорожной сети. 

 

Заключение 

 

Целью данной работы были разработка ме- 

тода автоматического детектирования дорож- 

ного полотна на космических снимках и оценка 

эффективности его применения. Метод осно- 

 
 

Рис. 2. График зависимости погрешности  

обучения и тестирования от количества  

проведенных итераций 
 

Fig. 2. The training error dependency graph  

and testing depending on the number of iterations 

performed 
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Рис. 3. Спутниковый снимок с извлеченным дорожным покрытием 
 

Fig. 3. Satellite image with the extracted road surface 
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ван на использовании многослойного персеп- 

трона в качестве классификатора каждого пик-

селя исходного снимка. 

В ходе оценки эффективности рассматрива- 

емого метода максимальная точность обнару- 

жения дорожного полотна на снимке достигла 

86,4 %. Алгоритм был протестирован для двух 

спутниковых снимков. Он показал свою приме-

нимость для обнаружения дорожного полотна 

на космических снимках. 
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Abstract. The paper considers the neural network model application for a multi-layer perceptron to identi-

fying road surface region problems on the urban environment satellite images. Government agencies and en-

terprises involved in regulating transport flows currently need to solve this problem, as well as to update geo-

graphical data and maps of transport infrastructure. In existing works on this topic, there are automatic and 

semi-automatic methods. Approaches that involve a person’s partial involvement in their work are semi-auto-

matic. The operator can set thresholds, setting parameters, mark regions for detection, and do many other op-

erations. Automatic methods work without human involvement and therefore faster and cheaper than semi-

automatic ones.  
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The paper examines and explores a method that uses a multilayer neural network to automatically highlight 

the road surface on the Earth 's surface cosmic images. In its paper, the method is based on a limited sample of 

roadway previously noted examples. The model has a multilayer perceptron foundation. The input values for 

the method in question are satellite survey data in the RGB color model. This makes it possible to use more 

information channels individually. This also takes into account the pixel channel context: values of the image 

adjacent pixel color channels.  

The method in question is relevant, as the expansion of street road network and urban development are 

changing and should be reflected in the mapping data. The results of the method were with the location of the 

road surface of the city's road network. 

Keywords: digital image processing, artificial intelligence, machine learning, image recognition, roadway 

detection, street road network, artificial neural network, satellite images. 
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