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Google и Яндекс. Использованы два различных подхода для решения рассматриваемой задачи на основе примене-
ния многослойной и сверточной нейронных сетей. Изучены зависимости эффективности и ошибок нейронных сетей 
от скорости и количества эпох обучения. Проведено сравнение результатов рассматриваемых подходов и оценена 
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Введение
Значительная часть территории России отно-

сится к регионам распространения криолитозоны, 
где в последние десятилетия наблюдаются актив-
ные термокарстовые процессы, обусловленные 
глобальным потеплением климата. На начальной 
стадии термокарстовые процессы верхнего слоя 

вечной мерзлоты проявляются в виде полигональ-
ных образований (рис. 1), особенно характерны 
данные объекты для Центральной Якутии [1]. Похо-
жие образования наблюдаются не только в Якутии, 
но и в других северных регионах России (Таймыр, 
Ямал и др.), а также в Северной Америке. Послед-
ствия термокарстовых процессов могут быть ка-
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тастрофическими для инфраструктуры указанных 
регионов.

С учетом труднодоступности и обширности се-
верных регионов одним из перспективных методов 
исследования и наблюдения термокарстовых про-
цессов является метод дистанционного зондиро-
вания Земли (ДЗЗ) на основе интерпретации спут-
никовых данных и данных аэрофотосъемки. Как 
показал обзор научно-практической литературы 
и интернет-источников, работ, рассматривающих 
метод ДЗЗ как инструмент для мониторинга про-
цессов деградации верхнего слоя с образованием 
вышеприведенных термокарстовых образований, 
не так много. Можно выделить работы [2, 3], посвя-
щенные исследованию термокарстовых проявле-
ний в регионах Севера, в том числе в Центральной 
Якутии, при помощи космических данных и аэро-
фотоснимков. Проблемам и вопросам разработки 

методов автоматизации процесса идентифика-
ции термокарстовых явлений на основе аэрокос-
мических данных в настоящее время не уделяется 
должного внимания. Между тем разработка автома-
тизированных методов идентификации термокар-
стовых объектов по аэрокосмическим данным, на 
основе современных технологий, в частности ней-
ронных сетей, позволила бы существенно повысить 
эффективность исследований в данной области. С 
учетом изложенного, в данной статье представлены 
практические примеры использования нейронных 
сетей для решения задачи идентификации термо-
карстовых образований, характерных для северных 
регионов России, в частности, Центральной Якутии, 
по графическим данным картографических серви-
сов Google (рис. 2), Яндекс и аэрофотоснимков, по-
лученных с использованием беспилотных летатель-
ных аппаратов (БПЛА) (рис. 3).

Рис. 1. Полигональные термокарстовые образования в Центральной Якутии [1]
Fig. 1. Polygonal thermokarst formations of Central Yakutia [1]

Рис. 2. Термокарстовые образования в Чурапчинском районе Якутии на фотоснимках картографического сервиса Google
Fig. 2. Thermokarst formations in the Churapchinsky region of Yakutia on photographs from the Google mapping service
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Рис. 3. Термокарстовые образования в окрестностях Якутска по данным аэрофотосьемки БПЛА
Fig. 3. Thermokarst formations in the vicinity of Yakutsk according to UAV aerial photography data

Многослойная нейронная сеть с обратным  
распространением ошибок

Для реализации нейронной сети данного вида 
была разработана прикладная компьютерная про-
грамма при помощи среды PyCharm (Python). 
В программе реализована нейронная сеть с тремя 
слоями: входной, скрытый и выходной. Количество 
нейронов скрытого слоя переменное. На входной 
слой сети подается матрица Ii цифровых кодов гра-
фического образа. Количество элементов данной 
матрицы определяется размером графического 
образа, в частности, для изображения 70  ×  70 пик-
селей входная матрица содержит 4900 нейронов. 
Данная матрица умножается на матрицу весовых 
коэффициентов Wi+1, значения элементов которого 
формируются генератором случайных чисел:
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где Ii — входная матрица сети; Wi+1 — матрица весо-
вых коэффициентов; Xi+1 — входная матрица скры-
того слоя.

Таким образом, на скрытый слой подается ма-
трица Xi+1. В качестве функции активации приме-
няется сигмоида. В результате получаем выходной 
сигнал первого скрытого слоя в виде
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В случае трехслойной сети, выходной сигнал 
скрытого слоя подается на выходной слой сети. Та-
ким образом, выходной сигнал сети определяется 
как
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где Ok — матрица сигналов k-го слоя (выход- 
ного); Oj — матрица сигналов предыдущего j-го 
слоя (скрытого); Wjk — матрица весовых коэффици-
ентов между слоями j и k.

В случае сети со множеством скрытых слоев, 
матрица выходного слоя выполняет роль следую-
щего скрытого слоя. Алгоритм обучения и расчета 

нейронной сети основан на методе обратного рас-
пространения ошибок и корректировки весовых 
коэффициентов. В процессе обучения сети произ-
водится минимизация функции ошибки Ek при по-
мощи коррекции весовых коэффициентов [4]:
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Здесь 
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 — матрица коррекции ве-

совых коэффициентов, которая определяется при 
помощи выражения
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транспонированная матрица сигналов j-го (преды-
дущего) слоя.

Идентификация термокарстовых объектов 
программой проводилась на основе метода обу-
чения нейронной сети с использованием трени-
ровочных данных. Для этого были подготовлены 
наборы оцифрованных графических образов по 
данным картографического сервиса Google, а так-
же аэрофотосъемок с использованием БПЛА. Обу-
чающий и тестовый наборы данных состояли из 
предварительно обработанных и оцифрованных 
фотоснимков в цветовой палитре оттенков серого. 
Наборы оцифрованных данных содержали 480–
2200 и 120–1000 графических образов для тестовых 
и тренировочных наборов соответственно. Основ-
ным критерием качества работы сети служила эф-
фективность, определенная как доля правильных 
случаев распознавания (идентификации) графиче-
ских образов от общего их количества, выраженная 
в процентах. Изучение зависимости эффективно-
сти при идентификации данных тестового набора 
от скорости обучения показало, что максимальная 



MODELING OF GEOLOGICAL OBJECTS AND GEOPROCESSES

42 GEOINFORMATIKA № 4’2024

эффективность наблюдается при скорости обуче-
ния в интервале значений 0,003-0,004 для спутни-
ковых данных и 0,0004 для данных БПЛА. Зависи-
мость эффективности сети от скорости обучения 
для данных БПЛА и спутниковых данных Google 
приведена на рис. 4. В целом эффективность об-
ученной сети при обработке спутниковых данных 
Google достигает около 92 %, тогда как при обра-
ботке данных БПЛА она составила около 81 %. Дан-
ная разница значений эффективности, вероятно, 
обусловлена географическим различием иденти-
фицируемых данных. Фотоснимки БПЛА относятся 
к окрестностям Якутска (см. рис. 3), где термокар-
стовые процессы выражены слабо, тогда как спут-
никовые данные относятся к Чурапчинскому улусу 
(см. рис. 2), где термокарстовые процессы выраже-
ны в большей степени.

На рис. 5 представлена зависимость эффектив-
ности обучения от количества эпох при обработке 
данных Google. Видно, что максимальные значе-
ния эффективности наблюдаются при количестве 
эпох в диапазоне 19-20, достигая 90–92 %. Даль-
нейшее увеличение количества эпох не приводит к 
повышению эффективности, и далее происходит ее 
постепенное снижение (рис. 5).

Сверточная нейронная сеть.  
Сравнение характеристик сетей

Как известно, сверточные нейронные сети 
считаются одними из наиболее эффективных се-
тей в области классификации графических дан-
ных. С учетом изложенного, представляет интерес 
вопрос применения сверточной нейронной сети 
в решении рассматриваемой задачи. Для реали-
зации сверточной нейронной сети была разрабо-
тана программа на языке Python на основе при-
менения библиотеки Tensorflow [5]. Модель сети 
состоит из трех сверточных слоев, на каждом из 
которых формируется карта признаков. Для оцен-
ки ошибки в качестве функции потерь применена 
функция кросс-энтропии [5]. Для проведения чис-
ленного эксперимента был сформирован набор из 
600 изображений 70 × 70 пикселей по данным кар-
тографического сервиса Google, соответствующих 
размерам местности 28 × 28 м. Из них 480 (80  %) 
изображений определены для тренировочного 
(training) набора, а остальные 120 (20 %) — для те-
стового (validation). Обучающий набор, как и для 
многослойной нейронной сети, состоит из двух 
классов — карст (carst) и ландшафт (landshaft)).  
На рис. 6 приведены примеры тренировочных изо-
бражений.

Рис. 4. Зависимость эффективности сети от скорости обучения для данных БПЛА и картографического сервиса Google
Fig. 4. Dependence of network efficiency on learning speed for UAV data and Google mapping service

Рис. 5. Зависимость эффективности от количества эпох при обработке набора Google
Fig. 5. Dependence of efficiency on the number of epochs when processing a Google set
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Рис. 6. Примеры тренировочных изображений с указанием классов carst (содержащие термокарстовые образования) и landshaft 
(не содержащие термокарстовые образования)
Fig. 6. Examples of training images indicating the classes carst (containing thermokarst formations) and landshaft (not containing thermokarst 
formations)

Рис. 7. Зависимости точности (A) и потерь (B) сверточной нейронной сети при обработке тренировочного (training) и тестового 
(validation) наборов от количества эпох обучения
Fig. 7. Dependences of accuracy (A) and losses (B) of a convolutional neural network when processing training and validation sets on the 
number of training epochs
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Критерием качества работы сети служит точ-
ность сверточной сети, определенная как доля пра-
вильных ответов от общего количества изображе-
ний в наборе данных, выраженная в процентах. На 
рис. 7 A представлена зависимость точности сети 
при обработке тренировочного (training) и тестово-
го (validation) наборов от количества эпох обучения 
в Чурапчинском районе в Центральной Якутии. Как 
видно на рисунке, максимальная точность сети при 
обработке тренировочных (training) выборок дан-
ных может достигать ~99-100 и ~97-98 % для тесто-
вых данных в диапазоне 20–40 эпох обучения. Зави-
симость потерь (loss) сети, определенных как сумма 
ошибок для каждого примера в наборе, от количе-
ства эпох при различных наборах представлена на 
рис. 7 B. Между кривыми потерь тренировочного и 
тестового наборов присутствует очевидная корре-
ляция, и минимальные потери наблюдаются уже 
при количестве эпох в районе 21–25, как для трени-
ровочного (training), так и для тестового (validation) 
наборов.

Аналогичные зависимости для многослойной 
сети с обратным распространением ошибок приве-
дены на рис. 8. Район расположения термокарсто-
вых образований тот же, что и на рис. 7 (Чурапчин-
ский). Как видно на рис. 8, максимальная точность 
сети при обработке тренировочных выборок дан-
ных достигает ~95 % в диапазоне значений коли-
чества эпох обучения 45–50 и ~91 % для тестовых 
выборок данных в диапазоне 8–20 эпох. Анализ 
и сравнение рис. 7 и 8 показывают, что точность 
сверточной сети выше, чем соответствующая ха-
рактеристика многослойной сети с обратным рас-
пространением ошибок. При этом результаты свер-
точной сети менее устойчивы, чем у многослойной 
сети. Так, при обработке тестового набора у свер-
точной сети разброс значений точности меняется в 

пределах от 80 % до 98 %, тогда как у многослойной 
сети с обратным распространением ошибок соот-
ветствующий диапазон значений незначителен и 
составляет ~88–91 %. Отметим, что максимальных 
значений точности для тестового набора много-
слойная сеть достигает при меньшем значении ко-
личества эпох обучения (8–20). 

Результат практического применения обучен-
ной сверточной нейронной сети на карте мест-
ности около с. Чурапча (~1 × 1 км), полученный по 
данным картографического сервиса Яндекс, пред-
ставлен на рис. 9. Выбор картографического сер-
виса Яндекс вместо Google сделан намеренно, что-
бы протестировать, насколько хорошо сверточная 
нейронная сеть выделила признаки карстов. Как 
можно видеть, сверточная нейронная сеть коррек-
тно распознала большую часть термокарстовых об-
разований на данном графическом фрагменте.

Заключение
По результатам проведенных исследований 

можно заключить, что точность нейронной сети 
при решении задачи идентификации графических 
образов термокарстовых образований по данным 
картографических сервисов Google и Яндекс мо-
жет достигать 97-98 % при применении сверточ-
ной нейронной сети и 91-92 % для многослойной 
сети с обратным распространением ошибок. При 
этом многослойная нейронная сеть с обратным 
распространением ошибок обучается быстрее 
(за 8–20 эпох) и показывает более устойчивый ре-
зультат. Скорость обучения оказывает существен-
ное влияние на эффективность многослойной сети 
с обратным распространением ошибок. В частно-
сти, получено, что при скорости обучения сети в 
диапазоне 0,003-0,004 наблюдаются максимальные 
значения эффективности, достигающие 90–92 %. 

Рис. 8. Зависимости точности (A) и потерь (B) многослойной нейронной сети при обработке тренировочного (training) и тестового 
(validation) наборов от количества эпох обучения
Fig. 8. Dependences of accuracy (A) and losses (B) of a multilayer neural network when processing training and validation sets on the number 
of training epochs
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Рис. 9. Пример применения обученной сверточной нейронной сети на карте местности около с. Чурапча (1225 изображений) 
Fig. 9. An example of using a trained convolutional neural network on an area map near the village Churapcha (1225 images) 

Применение данных БПЛА наряду с космическими 
обосновывает достоверность метода, поскольку не 
всякие «выпуклости» ландшафта могут иметь тер-
мокарстовое происхождение. Отметим, что метод 
дешифровки термокарстовых образований на ос-
нове фотосъемок БПЛА без применения нейрон-
ных сетей разработан и успешно применяется [3]. 
В этом заключается особенность обучения нейрон-
ных сетей в решении данной конкретной задачи. 
Кроме того, обучение сетей и тестовые испытания 
возможны исключительно по результатам БПЛА 

без применения космических данных. В данном 
направлении требуются дальнейшие исследования.

В целом результаты исследования показали 
перспективность применения нейронных сетей 
для решения задач идентификации (распозна-
вания) графических образов термокарстовых об-
разований в интересах развития автоматизиро-
ванных средств дистанционного мониторинга 
термокарстовых процессов, происходящих в част-
ности, в Центральной Якутии.

Красными квадратами обозначены участки, где определены признаки карстовых процессов
Red squares indicate areas where signs of karst processes have been identified

Исследование выполнено за счет гранта Российского научного фонда № 24-21-20043.
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