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Аннотация. Работа посвящена разработке математического и программного обеспече-
ния в интересах обнаружения элементов новизны на аэрокосмических снимках город-
ской, пригородной, лесистой местности и акваторий. Для достижения поставленной цели 
в ходе работы были исследованы традиционные и современные методы обнаружения из-
менений, а также популярные архитектуры сегментационных нейронных сетей, алгорит-
мы постобработки и сопоставления изображений. Основной идеей предлагаемого метода 
и реализуемых на его основе алгоритмов является применение постклассификационного 
подхода. Он базируется на оценке разности пары бинарных масок, получаемых в резуль-
тате сегментации анализируемых разновременных изображений с использованием сег-
ментационных нейронных сетей и специализированных алгоритмов постобработки. При 
этом предлагается реализовать обнаружение элементов новизны в условиях различий 
геометрических параметров сравниваемых изображений, которые большинство предло-
женных ранее методов и алгоритмов не учитывают. Такой подход позволяет использовать 
результирующие бинарные маски для качественного сопоставления нового и ранее от-
снятого снимка, коррекции перспективы и, в конечном итоге оценки их разности. Кро-
ме этого, в отличие от большинства предшествующих работ, предлагается обнаруживать 
не только изменённые объекты, но и определять их классы и такие связанные топогра-
фические объекты, как: здания, дороги, деревья и водные объекты. Это предоставляет 
возможность использования метода в приложениях фотограмметрии. Ввиду отсутствия 
объективных количественных данных для оценки точности обнаружения было осущест-
влено визуальное тестирование. В результате был сделан вывод о том, что предложенный 
подход весьма хорошо работает лишь для обнаружения крупных изменений, поскольку 
реализованный метод обнаружения имеет высокую чувствительность к малейшим изме-
нениям.
Ключевые слова: обнаружение элементов новизны, анализ аэрокосмических изображе-
ний, глубокие нейронные сети, семантическая сегментация, алгоритмы сопоставления 
изображений.
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ВВЕДЕНИЕ

Обнаружение изменений, или обнаруже-
ние элементов новизны (ОЭН) — это анали-
тический процесс, целью которого является 
выявление новых или исчезнувших объек-
тов на изображениях, зарегистрированных 
в разные моменты времени для одной и той 

же целевой области [1]. Иными словами, это 
процесс поиска измененных и неизменных 
пикселей, полученных в разное время изо-
бражений. Назначение каждому пикселю 
двоичной метки представляет собой основ-
ную цель системы ОЭН, где 1 означает, что 
область пикселя изменилась, а 0 представляет 
собой неизменную область.

Обнаружение изменений полезно и важно 
во многих сферах. Например, в сельскохозяй-
ственном секторе для мониторинга обезлесе-
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ния, незаконной вырубки, оценки состояния 
полей и анализа последствий стихийных бед-
ствий. В военной сфере для разведки переме-
щения вооруженных сил противника, района 
поля боя и оценки ущерба. В гражданской 
сфере для планирования развития городских 
территорий, обнаружения незаконных по-
строек и так далее. [2, 3].

Классический ручной поиск таких измене-
ний выполняется с использованием инстру-
ментальных методов и с непосредственным 
участием оператора-интерпретатора изобра-
жений. При частых изменениях и большом 
количестве разновременных снимков обна-
ружение таких изменений вручную будет 
трудоемкой и неточной задачей.

Обнаружение изменений является доволь-
но важной и актуальной темой исследования 
и является привлекательной как для частных, 
так и государственных учреждений. Система 
ОЭН может значительно уменьшить затраты 
и повысить оперативность за счет автомати-
зации и может быть применено для решения 
различных прикладных задач [4]. 

К сожалению, задача обнаружения изме-
нений не рассматривалась ранее комплексно 
в отечественной литературе. В связи с этим 
представляет интерес решение задачи ОЭН с 
реализацией расширенных возможностей по 
отношению к предложенным в зарубежных 
источниках подходам.

1. АНАЛИЗ ПРЕДШЕСТВУЮЩИХ РАБОТ

1.1. Традиционные методы и алгоритмы 
обнаружения изменений

Ранее было предложно множество методов 
и алгоритмов обнаружения изменений. В за-
висимости от предметной области традицион-
ные методы обнаружения изменений делятся 
на две категории: обнаружения на основе пик-
селей и обнаружения на основе объектов.

В методах ОЭН на основе пикселей основ-
ной единицей анализа и сравнения являются 
спектральные и текстурные характеристики 
пикселей. Для сравнения изображений ти-
пично использовались простейшие математи-
ческие методы [5]. Алгебраическая разница, 

вычисляющая разницу изображений с почти 
одинаково радиометрическими характери-
стиками, использовалась, например, в работе 
[6] для анализа лесных областей. Нормирова-
ние изображений, вычисляющее соотноше-
ние между парой снимков, использовалась в 
работе [7] для анализа изменения городского 
и регионального землепользования. Регрессия 
изображения по методу наименьших квадра-
тов для коррекции радиометрической состав-
ляющей рассматриваемого снимка в соответ-
ствии с эталонным и вычисления их итоговой 
разницы использовалась, например, в работе 
[8] для анализа изменений почвы и раститель-
ности. Векторный анализ изменений (CVA), 
представляющий разницу значений пикселей 
в виде разницы векторов признаков спек-
тральных полос, использовался в работе [9] 
для обнаружения изменений лесных областей. 
Главная особенность перечисленных методов 
заключается в необходимости размещения 
пороговой границы, чтобы отделить изменен-
ные пиксели от неизмененных.

Следующий класс методов ОЭН относит-
ся к методам преобразования пространства 
признаков, например, метод главных компо-
нент (PCA) [10]. Эти методы хорошо подходят 
для анализа лесной и городской местности и 
направлены на преобразование исходных 
изображений в подходящее анализируемое 
пространство признаков, уменьшая избыточ-
ность данных в предположении, что области 
изменений не сильно коррелированы.

Ещё одним классом методов является 
классификационные методы, которые под-
разделяются на методы постклассификаци-
онного сравнения и машинного обучения. 
Методы постклассификации неплохо подхо-
дят для анализа городской местности [11]. 
Суть методов заключается в том, что пара 
разновременных изображения независимо 
классифицируются и размечаются, и изме-
ненные области извлекаются путем прямо-
го сравнения результатов классификации. 
Классификационные методы машинного об-
учения, такие как: методы опорных векторов 
(SVM), деревья принятия решений (Decision 
trees), ядерная регрессия (Kernel regression) и 
другие, предлагают, напротив, прямо класси-
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фицировать и определять изменения, не имея 
никаких предположений о распределении 
данных. Эти методы, например, использова-
лись в работе [12] для обнаружения лесных 
пожаров и наводнений.

Существует ещё один класс методов, ос-
нованных на решении задачи кластеризации. 
Например, K-means [13] или метод Fuzzy 
C-means [14] и другие, являющиеся метода-
ми обучения без учителя, использовались для 
анализа земной поверхности на наличие но-
визны. Они делят разновременные данные на 
кластеры изменений и кластеры без измене-
ний, не требуя при этом размеченных данных.

Поскольку анализ на основе пикселей иг-
норирует пространственно-контекстную ин-
формацию, то это нередко приводит к резуль-
татам с большим количеством шума. Чтобы 
преодолеть эти недостатки, необходимо учи-
тывать эту информацию для описания про-
странственных свойств. Для её моделирова-
ния в ряде работ было предложено использо-
вать такие методы, как многослойные марков-
ские случайные поля [15], модели и алгоритмы 
множеств уровня [16], условные случайные 
поля [17, 18] и модели гиперграфов [19]. 

Тем не менее с появлением и широким рас-
пространением изображений высокого разре-
шения использование методов обнаружения 
на основе пикселей стало нецелесообразным 
из-за их гиперчувствительности к мелким из-
менениям объектов изображения. Это созда-
ло новые проблемы для задачи ОЭН [20]. В 
связи с этим стали развиваться и предлагать-
ся методы обнаружения изменений по объ-
ектам, базирующиеся на глубоком обучении. 
Их основная цель заключается в извлечении 
качественных признаков из изображений со 
сложными сценами и анализе сходства пары 
разновременных объектов с использованием 
этих признаков. И действительно, на сегод-
няшний день статистически подтверждено, 
что в последние годы наиболее предпочти-
тельной методологией для анализа изобра-
жений дистанционного зондирования счи-
таются алгоритмы глубокого обучения [21], 
в частности свёрточные нейронные сети, для 
которых существует огромное количество эф-
фективных вариаций архитектуры [22].

1.2. Методы обнаружения изменений на 
основе глубокого обучения

Методы обнаружения изменений на осно-
ве глубокого обучения делятся на три катего-
рии: методы обнаружения на основе призна-
ков (FB-DLCD), методы обнаружения на ос-
нове фрагментов изображения (PB-DLCD) и 
методы обнаружения на основе изображений 
(IB-DLCD).

1.2.1. Методы на основе признаков

Ранее было выполнено большое количе-
ство исследований методов обнаружения на 
основе признаков, суть которых состоит в 
использовании глубоких признаков напря-
мую из различных архитектур свёрточных 
нейронных сетей. Например, в работе [23] 
для обнаружения изменений на панорамных 
снимках улиц авторы предлагают делить изо-
бражения на грубые сетки и сравнивать при-
знаки ячейки сетки для пар снимков из пятого 
слоя пулинга предварительно обученной сети 
VGG, совместно используя суперпиксельную 
сегментацию. В работе [24] для обнаружения 
изменений среди зданий каждый регион изо-
бражения подвергался суперпиксельной сег-
ментации с различными масштабами, после 
чего они использовались в предварительно 
обученной VGG-16 на ImageNet. Извлечён-
ные признаки разных уровней масштаба сети 
VGG конкатенировались и сравнивались на 
наличие несхожести с помощью евклидова 
расстояния. 

Однако очевидно, что более качественные 
признаки могут быть извлечены, если обу-
чать модели непосредственно на специально 
подготовленных данных. Например, в работе 
[25] для обнаружения изменений на аэрофо-
тоснимках земной поверхности использова-
лась сиамская архитектура CNN с улучшен-
ной функцией потерь триплет для изучения 
отличительных глубоких признаков между 
измененными и неизмененными пикселями. 
Вычисление разницы осуществлялось на ос-
нове расчета евклидова расстояния глубоких 
признаков. В случае работы с разнородными 
данными из разных датчиков, как, например, 
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в работе [26], для их согласования использу-
ется условная генеративно-состязательная 
сеть (cGAN), так как предварительно обу-
ченные сети не работают корректно с такими 
признаками из-за различий в статистических 
свойствах изображений.

1.2.2. Методы на основе фрагментов
и изображений

Методы на основе фрагментов (PB-DLCD) 
делят входные изображения на фрагменты 
(или суперпиксели) фиксированного разме-
ра, которые используются в моделях глубоко-
го обучения для непосредственного изучения 
зависимостей и изменений. Методы IB-DLCD 
на основе изображений отличаются лишь 
тем, что используют входные изображения 
целиком. Современные подходы стараются 
избегать прямого вычисления разницы из-за 
шумовых эффектов и использовать так назы-
ваемые end-to-end архитектуры. Это такие ар-
хитектуры, которые принимают на вход пару 
изображений и дают в результате итоговое 
обнаружение. Они представляют собой пол-
ностью свёрточные нейронные сети (FCN), 
широко применяющиеся в семантической 
сегментации.

Существует ряд сравнительных исследо-
ваний, проведённых на эталонном наборе 
данных CCD [27] от отечественных иссле-
дователей, состоящем из разновременных 
снимков высокого качества одних и тех же 
участков местности, выгруженных при помо-
щи Google Earth Pro, а также на наборе дан-
ных LEVIR-CD работы [28]. При этом задача 
рассматривается как задача бинарной сегмен-
тации. Далее подробно рассматриваются эти 
методы и алгоритмы, начиная от самых пер-
вых моделей, заканчивая самыми новейшими 
эффективными подходами.

В самой работе [27] была предложена ар-
хитектура генеративной состязательной сети 
pix2pix [29], где в качестве генератора сети 
используется U-Net, а в качестве дискрими-
натора сеть PatchGAN. Единственным отли-
чием является то, что в качестве входа в сеть 
поступает пара конкатенированных разно-
временных изображений.

В работе [30] авторы представили три ар-
хитектуры типа IB-DLCD для обнаружения 
изменений на спутниковых снимках: FC-EF, 
FC-Siam-conc и FC-Siam-diff . Архитектура FC-
EF основана на сети U-Net, состоящая из че-
тырёх кодирующих и декодирующих блока, и 
принимает на вход конкатенированную пару 
изображений. Архитектура FC-Siam-conc и 
FC-Siam-diff  являются сиамскими расшире-
ниями FC-EF. Разница между архитектурами 
заключается только в том, как организованы 
пропускные соединения (skip connections) 
на этапе декодирования. Для FC-Siam-conc 
— это конкатенация пары соединений, а для 
FC-Siam-diff  — это конкатенация абсолютной 
разницы соединений.

Развитием архитектуры FC-EF стала рабо-
та [31], предлагающая архитектуру FC-EF-Res 
типа IB-DLCD. Авторы предлагают интегри-
ровать три FCNN c свёрточными блоками 
типа residual [32] в единую многозадачную 
сеть. Две сети имеют общие веса и сегменти-
руют отдельно изображения для получения 
карты земного покрова. Третья сеть — это 
аналог FC-EF принимает на вход конкатени-
рованную пару изображений и её задача в вы-
воде карты изменений. Пропускные соедине-
ния сегментирующих сетей передаются в со-
ответствующие декодирующие сети и декоди-
рующую сеть третьей сети в виде разностных 
пропускных соединений как это реализовано 
в FC-Siam-diff . 

В работе [33] авторы представили декон-
волюционную архитектуру CDNet типа IB-
DLCD для задачи обнаружения изменений 
улиц. CDNet состоит из четырех блоков сжа-
тия (Conv2D + BN + ReLU + MaxPool). И че-
тырех блоков расширения (GuidedPooling + 
Conv2D + BN + ReLU). Последний слой пред-
ставляет собой линейный оператор, за кото-
рым следует классификатор soft max.

В работе [34] была предложена модифи-
цированная архитектура U-Net++ [35] типа 
PB-DLCD, которая называется UNet++_
MOSF. U-Net++ имеет один вход и c плотны-
ми пропускными соединениями (dense skip-
connection) осуществляет получение различ-
ных разномасштабных семантических уров-
ней представления признаков. Для улучше-
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ния пространственных деталей авторы пред-
ложили модуль MSOF, который генерирует 4 
различных выходов субдекодеров U-Net++, 
которые проходят через соответствующие 
сигмоидальные функции активации, а в кон-
це результаты конкатенируются и проходят 
через финальную активацию.

В работе [36] авторы предлагают двухве-
тевую сеть IFN типа PB-DLCD, состоящую из 
5 блоков VGG-16, обменивающаяся между со-
бой извлечёнными соответствующими по раз-
мерам признаками, а также «Сети разностной 
дискриминации» (Diff erence discrimination 
network). Она является декодирующей сетью, 
состоящая из четырёх идентичных блоков: 
модуль пространственного внимания (SAM), 
повышающая дискретизация и модуль ка-
нального внимания (CAM) для фокусировки 
на релевантной информации по каналам и 
пространственной информации. Кроме того, 
чтобы гарантировать качественное обучение 
сети результаты каждого SAM модуля прохо-
дят через сигмоидальные функции активации.

В работе [37] предлагаемый метод исполь-
зует сиамскую свёрточную нейронную сеть 
DASNet типа PB-DLCD, где в качестве кодиру-
ющих сетей выступают VGG16 или ResNet50, 
признаки которых поступают в модули двой-
ного внимания (SAM и CAM). После чего ав-
торы отображают результаты в пространство 
признаков и используют модификацию кон-
трастной функции ошибки WDMC, которая 
измеряет расстояние между векторами пик-
селей. Затем происходит объединение век-
торов для изменённых областей, то есть для 
тех, которые имеют большее расстояние, по-
сле чего их подвергают повышающей билате-
ральной дискретизации.

В работе [38] авторы предлагают сиамскую 
сеть SNUNet-CD типа PB-DLCD, базирующу-
юся на архитектуре U-Net++, аналогично, как 
и в работе [34], где идентичные связанные 
кодирующие ветви состоят из 5 свёрточных 
блоков типа residual [32]. SNUNet-CD также, 
как и U-Net++ имеет четыре различных суб-
декодеров с выходами того же размера, как и 
входное изображение. Их данные использу-
ются в модуле канального внимания (CAM) 
идентичный по структуре как в работе [36], 

но реализован в виде ансамбля и учитывает 
внутригрупповые и межгрупповые отноше-
ния результатов. Итоговый результат прохо-
дит через операцию свёртки и сигмоидаль-
ную функцию активации, получая итоговую 
карту изменений.

В совсем недавней работе [39], авторы 
предлагают архитектуру RDP-Net типа PB-
DLCD, решающую проблему большинства 
архитектур, которые фокусируются лишь на 
глобальном контексте и отбрасывают локаль-
ную информацию посредством операций пу-
линга. Для этого используется слой разделе-
ния регионов (Region division layer), делящий 
свёрткой входные изображения на фрагмен-
ты. Далее следуют последовательно блоки 
ConvMixer (Depthwise convolution + Residual 
connection + Pointwise convolution). Каждый 
выход блока дополнительно поступает в 
слой слияния регионов (Region composition 
layer), объединяющий обратно разделённые 
фрагменты с помощью транспонированной 
свёртки, который в результате предоставля-
ет классификационную карту на уровне пик-
селей. Далее полученные карты поступают в 
модуль внимания по глубине (Depth attention 
module), чтобы объединить несколько реле-
вантных выходных каналов и получить ре-
зультат обнаружения изменений.

2. ПРЕДЛАГАЕМЫЙ МЕТОД
ОБНАРУЖЕНИЯ ИЗМЕНЕНИЙ

Основной идеей предлагаемого в данной 
работе метода ОЭН является применение 
постклассификационного подхода, базирую-
щегося на определении разности пары бинар-
ных масок, получаемых в результате сегмен-
тации анализируемых разновременных изо-
бражений с помощью глубоких нейронных 
сетей и специализированных алгоритмов по-
стобработки. При этом предлагается реализо-
вать ОЭН в условиях различия в геометриче-
ских аспектах (ракурс, высота и место съём-
ки) разновременных изображений, которые 
большинство предложенных ранее работ иг-
норируют. Для обеспечения инвариантности 
к вариации геометрических факторов съемки 
изображений применяются алгоритмы сопо-
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ставления изображений и GPS-метаданные. 
Таким образом, предлагаемый метод может 
быть применён к любой паре аэрокосмиче-
ских снимков. 

Кроме этого, в отличие от большинства 
предшествующих работ, предлагается обна-
руживать не только изменённые объекты, но 
и определять их классы как топографические 
объекты: здания, дороги, деревья и водоёмы, 
что предоставляет возможность использова-
ния метода в приложениях фотограмметрии.

Общая схема обработки информации в 
соответствии с предлагаемым методом обна-
ружения имеет следующий вид (рис. 1).

1. На вход подаётся изображение (снимок) 
местности, которое анализируется на пред-
мет содержания возможных изменений. 

2. Выполняется предобработка изобра-
жения (формирование гистограммы изобра-
жений для качественной сегментации, сопо-
ставления и его нарезка на фрагменты).

3. Производится сегментация нарезанных 
фрагментов ранее обученной глубокой ней-
ронной сетью и обратная их сшивка.

4. Результирующая бинарная маска под-
вергается постобработке (очистка от шума, 
упрощение геометрии и т. п.).

5. Подбирается ранее отснятое изображе-
ние этой местности и его соответствующая 
готовая бинарная маска с целевой областью, 
используя GPS-метаданные.

6. Далее этот снимок и его маска сшивает-
ся с прилегающими по координатам снимка-
ми и масками, чтобы увеличить целевую об-

ласть и учесть регион нового снимка с иным 
ракурсом или высотой съёмки.

7. Выполняется коррекция перспективы 
нового снимка по отношению к полученному 
ранее отснятому снимку посредством вычис-
ления матрицы гомографии.

8. Выполняется вычисление разности двух 
бинарных масок, фильтрация шумов и ото-
бражение непосредственно изменений.

Основная причина использования пост-
классификационного подхода вместо end-to-
end архитектур объясняется отсутствием на 
текущий момент обучающей мультиклассо-
вой выборки с разновременными изображе-
ниями, а также необходимостью использо-
вать бинарные маски не только для вычис-
ления их разности, но и для качественного 
сопоставления изображений.

2.1. Семантическая сегментация
аэрофотоснимков и алгоритмы

постобработки

При анализе аэрофотоснимков исследова-
телей могут интересовать не все компоненты 
изображения, а только некоторые области 
или объекты, обладающие определенными 
характеристиками, относящиеся к рассма-
триваемой задаче. Сегментация изображе-
ния — один из лучших методов решения этой 
проблемы, цель которой точно сегментиро-
вать каждый интересующий объект на изо-
бражении, указывая класс принадлежности и 
информацию о их расположении.

Рис. 1. Схема обработки информации предлагаемого метода ОЭН
[Fig.1. Information processing diagram of the proposed method for detecting changes]
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В последние годы многие задачи семанти-
ческой сегментации со сложными сценами ре-
шаются с использованием методов глубокого 
обучения, чаще всего свёрточных нейронных 
сетей, которые значительно превосходят дру-
гие подходы с точки зрения точности и эф-
фективности. В данной работе предлагается 
использовать архитектуры сегментационных 
нейронных сетей, что позволяет использо-
вать результирующие бинарные маски для 
качественного сопоставления нового и ранее 
отснятого снимка, коррекции перспективы и 
в конечном итоге для их разности и выявле-
ния элементов новизны.

2.1.1. Набор данных для обучения

Прежде чем приступать к реализации по-
ставленной цели, было решено создать соб-
ственные наборы данных посредством руч-
ной разметки снимков высокого разрешения 
( )6792 4800  Google Earth Pro в онлайн сер-
висе CVAT, ввиду отсутствия открытых каче-
ственных наборов с множеством топологиче-
ских объектов. Примеры созданных данных 
представлены на рис. 2. Для обучения сети 
была произведена нарезка снимков на фраг-
менты размером 512 512  с перекрытием на 
100 пикселей для учёта контекста. Итоговый 
состав набора данных следующий:

– здания и дороги: 10 снимков (~2000 
фрагментов);

– растительность и вода: 5 снимков (~1000 
фрагментов).

Для лучшего качества обучения, была 
применена аугментация, которая происхо-
дит на лету во время обучения. В нее входили 
следующие преобразования: горизонтальные 
и вертикальные отражения, случайные пово-
роты на 90 градусов, масштабирование с слу-

чайными поворотами, уменьшение контраст-
ности (от 5 % до 20 %), изменение цветового 
тона и насыщенности (до 20 %).

Для корректного обучения растровые 
данные были нормализованы к диапазону от 
0-1, а к размеченным данным было примене-
но One-Hot кодирование. Все данные были 
разделены на обучающие и проверочные вы-
борки (90 % и 10 % данных соответственно).

2.1.2. Архитектуры сегментационных
нейронных сетей

Типичная архитектура сегментационной 
нейронной сети в целом рассматривается как 
совокупность кодирующей сети и следующей 
после неё декодирующей сети. Задача кодиру-
ющей сети заключается в извлечении призна-
ков, которые часто представляют собой пред-
варительно обученную классификационную 
нейронную сеть. Задача декодирующей сети 
состоит в семантическом проецировании из-
влекаемых признаков на пространство пик-
селей, чтобы получить итоговую классифика-
ционную карту.

На сегодняшний день существуют десятки 
архитектур сегментационных сетей. В наших 
исследованиях в плане сравнительного ана-
лиза были рассмотрены следующие.

1. Fully Convolutional Network (FCN) [40] — 
первая архитектура вида кодер-декодер, дав-
шая толчок в развитии сетей семантической 
сегментации. FCN использует вместо полно-
стью связанного классификационного слоя 
билинейную интерполяцию, восстанавлива-
ющая карты признаков до исходного размера 
входного изображения для получения клас-
сификационной карты.

2. U-Net [41] — архитектура, изначально 
разработанная для работы с медицинскими 

Рис. 2. Примеры растровых и размеченных снимков
[Fig. 2. Examples of raster and labeled images]
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изображениями, основана на сети FCN и име-
ет симметрическую структуру кодирующей и 
декодирующей сети. Сеть оснащена пропуск-
ными соединениями, предоставляющие ло-
кальную информацию в декодирующую сеть.

3. SegNet [42] — архитектура, использу-
ющая в качестве кодирующей сети 13 слоёв 
VGG16, симметричную ей структуру деко-
дера и пропускные соединения аналогично 
U-Net. Декодер использует индексы вычис-
ленные на этапе понижения дискретизации 
функции максимального пулинга.

4. Pyramid Scene Parsing Network (PSPNet) 
[43] — архитектура, использующая в качестве 
кодирующей сети ResNet-101 и модуль пира-
мидального пулинга, который состоит из че-
тырёх операций свёрток различного масшта-
ба, что помогает уточнить общее глобальное 
представление признаков.

5. Feature Pyramid Network (FPN) [44] — 
использующая в качестве кодирующей сети 
ResNet-101. Декодирующая сеть для повы-
шения дискретизации использует интерпо-
ляцию по ближайшим соседям. Использует 
информацию из кодирующей сети по лате-
ральным соединениям путём поэлементного 
сложения. Дополнительно результат каждого 
сложения проходит через слой свёртки, и, та-
ким образом, формируется четыре классифи-
кационные карты разных масштабов.

6. DeepLabV3+ [45] — архитектура, ис-
пользующая в качестве кодирующей сети мо-
дификацию сети Xception с дополнительными 
разреженными свёртками. С учетом PSPNet в 
ней также был реализован модуль ASPP, ис-
пользующий несколько разреженных свёрток 
разных масштабов и глобальный усредняю-
щий пулинг для лучшего уточнения общего 
глобального представления признаков. 

7. Dual Attention Network (DANet) [46] — 
архитектура, использующая в качестве коди-
рующей сети ResNet-101, а также применяет 
модули пространственного и канального 
внимания для взвешивания каналов и пик-
селей, чтобы сосредоточиться на более реле-
вантной информации.

8. Attentional Class Feature Network (ACFNet) 
[47] — архитектура, использующая в качестве 
кодирующей сети обычную свёрточную сеть 

для получения высокоуровневых признаков 
и грубой карты сегментации, которые посту-
пают в модуль ACF, извлекающий глобаль-
ный контекст с категориальной точки зрения.

9. Spatial Object-Contextual Representations 
(OCRNet) [48] — архитектура использующая 
модуль OCR, который извлекает глобальный 
контекст с категориальной точки зрения и 
выполняет взвешенную агрегацию представ-
лений областей объекта с весами, рассчитан-
ными в соответствии с отношениями между 
пикселями и областями объекта.

10. Pix2Pix (cGAN) [29] — архитектура, 
представляющая собой совокупность двух 
соперничающих сетей: генератора и дискри-
минатора. Генератором является сеть типа 
U-Net, генерирующая нужный выход. Дис-
криминатор представляет собой классифика-
ционную свёрточную сеть PatchGAN и изме-
ряет сходство между целевым изображением 
и выходным изображением генератора и пы-
тается угадать, создано ли оно генератором.

2.1.3. Обучение и сравнительный анализ 
нейронных сетей

После создания набора данных был осу-
ществлён сравнительный эксперимент всех 
рассмотренных ранее архитектур. Затем, 
после нахождения наилучшей модели, рас-
сматривались и сравнивались классифика-
ционные свёрточные нейронные сети, пред-
варительно обученные на наборе данных 
ImageNet, использовавшиеся в качестве ко-
дирующих сетей. Были рассмотрены такие 
сети, как: VGG19, ResNet (101v2 и 152v2), 
DenseNet201 и Effi  cientNet (B3, B5 и B7).

В качестве оптимизатора использовался 
Момент Нестерова. Дополнительно, чтобы 
избежать увязания в процессе обучения, была 
реализована схема отжига скорости обуче-
ния (формула 1), где максимальная скорость 
равна 0.2, а минимальная 0.

 min max min
1 ( ) 1 cos ,
2

i i i cur
t
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T
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где min  — минимальная скорость обучения, 
max  — максимальная скорость обучения,
curT  — количество выполненных эпох.
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В качестве метрики используется средняя 
взвешенная степень пересечения изображений:
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где ( )w c  — весовой коэффициент класса,
( )I c  — область пересечения, ( )U c  — область 

объединения.
В качестве функции ошибки была исполь-

зована комбинация взвешенной функции 
Дайса и Фокальной ошибки (формула 3), где 
функция Дайса — степень соответствия меж-
ду предсказанием и истиной (формула 4), 
а фокальная ошибка — это модификация 
кросс-энтропии, занижающая вклад преоб-
ладающего класса и фокусируется на более 
сложных примерах (формула 5).
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где   — компромисс между функциями (0.5), 
TP — положительный класс распознанный как 
положительный, FN  — отрицательный класс 
распознанный как отрицательный, FP — от-
рицательный класс распознанный как поло-
жительный.

Результаты обучения архитектур на набо-
ре данных «Здания и дороги» после 200 эпох 
обучения представлены в табл. 1 и на данных 
«Растительность и вода» в табл. 2.

Для набора данных «Здания и дороги» 
самыми лучшими оказались архитектуры 
DeepLabV3+ и OCRNet с кодирующей сетью 
DenseNet201. Для набора данных «Раститель-
ность и вода» было решено протестировать 
только лучшие модели, а также Pix2Pix.

В итоге было решено далее использовать 
DeepLabV3+ и OCRNet в качестве ансамбля, 
так как в результате экспериментов оказа-
лось, что они хорошо дополняют друг друга.

2.1.4. Алгоритмы постобработки

На практике результаты сегментации ча-
сто могут содержать шум и нечёткость, кото-
рые необходимо обработать для получения 
качественного результата. Существуют неко-
торые эффективные алгоритмы постобработ-
ки результирующей сегментации, помогаю-
щие решить данную проблему.

1. Полносвязные условные случайные 
поля (Dense CRF) [49] — метод статистиче-
ского моделирования, принимающий во вни-
мание взаимосвязь между пикселями. При 
этом пиксели грубой бинарной маски явля-
ются набором возможных состояний. Затра-
ты на присвоение состояния одному пикселю 
называются унарными затратами. Для моде-
лирования связей между пикселями исполь-
зуются попарные затраты между всеми пара-
ми пикселей. Сумма унарных и попарных за-
трат на все пиксели носит название энергии, 

Таблица 1. Результаты обучения на наборе 
данных «Здания и дороги»

[Table 1. Training results on the «Buildings and 
roads» dataset]

Модель Loss IoU
FCN 0.2993 0.8208
U-Net 0.3701 0.6571
SegNet 0.3547 0.6680
PSPNet 0.3575 0.6565
FPN 0.3126 0.7527
DeepLabV3+ 0.2269 0.8582
DANet 0.2907 0.7636
ACFNet 0.2744 0.8010
OCRNet 0.2195 0.8806
Pix2Pix 0.2746 0.7621
Таблица 2. Результаты обучения на наборе 

данных «Растительность и вода»
[Table 2. Training results on the «Vegetation

and water area» dataset]
Модель Loss IoU

DeepLabV3+ 0.3047 0.7576
OCRNet 0.2972 0.7789
Pix2Pix 0.3186 0.7458
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значение которой минимизируется для полу-
чения качественного результата. 

2. Рекуррентные условные случайные поля 
(RNN-CRF) [50] — метод статистического 
моделирования, являющийся модификаци-
ей Dense CRF, который используется в виде 
рекуррентного дополнительного обучаемого 
слоя в конце уже обученной модели нейрон-
ной сети с замороженными весами.

3. Сегментационная модель рафиниро-
вания CascadePSP [51] — архитектура типа 
кодер-декодер. Модель принимает на вход 
изображение и его бинарную маску с тремя 
различными уровнями детализации и выдаёт 
три выхода с различным масштабом из бло-
ков декодирующей сети. В модели использу-
ется ResNet-101 в качестве кодирующей сети, 
пропускные соединения, а также пирами-
дальный пулинг, для уточнения общего гло-
бального представления признаков.

2.1.5. Сравнительный анализ алгоритмов 
постобработки

В данной работе был осуществлён срав-
нительный эксперимент ранее рассмотрен-
ных алгоритмов постобработки. Кроме этого, 
была дополнительно реализована ручная об-
работка для устранения незначительных ар-
тефактов после постобработки и упрощения 
геометрии объектов, имеющая следующую 
последовательность шагов.

1. Метод пороговой обработки Оцу.
2. Медианная фильтрация.

3. Поиск контуров и очистка от лишних 
объектов.

4. Морфологические операции (открытие, 
закрытие, реконструкция).

5. Модификация алгоритма упрощения 
геометрии объектов Дугласа-Пекера, сохра-
няющий топологию объекта.

6. Медианная фильтрация в цикле.
На рис. 3 представлено визуальное срав-

нение алгоритмов постобработки. В табл. 3 
представлена количественная оценка.

Таблица 3. Результаты постобработки
[Table 3. Results of post-processing]
Модель Loss IoU Время

DeepLabV3+ 0.2166 0.8929 17 с.
OCRNet 0.2139 0.9102 20 с.
Ensemble 0.2125 0.9163 37 с.
DeepLabV3+
& RNN-CRF

0.2168 0.8992 312 с

Ensemble
& FC-CRF

0.2215 0.8791 125 с.

Ensemble
& CascadePSP

0.2105 0.9248 221 с.

Ensemble & 
CascadePSP &
Ручная обработка

0.2093 0.9301 258 с.

Таким образом, постобработка с 
CascadePSP даёт наиболее эффективный 
прирост к общему качеству сегментации, по-
скольку условные случайные поля придержи-
ваются низкоуровневых цветовых границ без 

a) б) в)
Рис. 3. Примеры постобработки: a) исходное изображение; б) RNN-CRF; в) CascadePSP

[Fig. 3. Post-processing examples: a) original image; b) RNN-CRF; c) CascadePSP]
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полного использования семантической ин-
формации высокого уровня и не всегда могут 
исправить большие области ошибок.

2.2. Обнаружение элементов новизны

2.2.1. Получение ранее отснятого снимка
 
Как отмечено ранее, предлагается реа-

лизовать метод ОЭН с инвариантностью к 
ракурсу и масштабу снятых снимков. Пред-
полагается, что уже подготовлена база дан-
ных, содержащая ранее отснятые снимки и 
их предварительно обработанные бинарные 
маски целевой области. Для каждого нового 
снимка для получения ранее отснятого сним-
ка целевой области используются GPS-мета-
данные, с помощью которых находится наи-
более кратчайшее расстояние до координаты 
целевой области посредством вычисления 
геодезического расстояния. В основе этого 
лежит алгоритм Карнея, где используется эл-
липсоидальная модель Земли WGS-84, кото-
рая является наиболее точной в глобальном 
масштабе моделью. Для вычисления этого 
расстояния использовался пакет geopy.

Когда ближайший ранее отснятый снимок 
найден, необходимо произвести сшивку бли-
жайших снимков вокруг его области, в том 
числе соответствующих бинарных масок по-
средством вычисления и использования ма-
трицы гомографии для того, чтобы увеличить 
целевую область и учесть все возможные ре-
гионы нового снимка с иным масштабом или 
углом. 

Гомография представляет собой матрицу 
H  размера 3 3,  которая может преобразо-
вывать плоскость A  в плоскость B  в трех-
мерном пространстве, путём отображения 
точек одного изображения в точки соответ-
ствия другого изображения. Для расчёта го-
мографии необходимо по крайней мере 4 и 
более таких точек соответствия. Для их на-
хождения используются:

− алгоритмы выявления локальных при-
знаков изображения;

− методы сопоставления признаков;
− методы очистки выбросов.

Наиболее популярными алгоритмами вы-
явления признаков являются следующие.

1. Oriented FAST and Rotated BRIEF (ORB) 
[52] — алгоритм, состоящий из детектора 
FAST и дескриптора BRIEF. FAST обнаружи-
вает углы в каждом слое многомасштабной 
пирамиды, а угловатость точек оценивает-
ся с помощью показателя Harris Corner для 
получения качественных ключевых точек. 
Дескриптор BRIEF был модифицирован для 
устойчивости к поворотам.

2. KAZE [53] — алгоритм, детектор кото-
рого основан на детерминанте матрицы Гес-
се, нормализованном по масштабу, который 
вычисляется в различных масштабах. Макси-
мумы отклика детектора фиксируются в виде 
характерных точек с использованием сколь-
зящего окна. Дескриптор для инвариантно-
сти к поворотам находит доминирующую 
ориентацию в круговой окрестности вокруг 
каждого обнаруженного признака.

3. Accelerated-KAZE (AKAZE) [54] — мо-
дификация алгоритма KAZE, детектор ко-
торого также основан на детерминанте ма-
трицы Гессе, но улучшенный с точки зрения 
скорости вычисления. Инвариантность к 
поворотам улучшено с помощью фильтров 
Шарра. Максимумы откликов детектора в 
пространственных положениях фиксируют-
ся как ключевые точки. Дескриптор AKAZE 
основан на эффективном алгоритме Modifi ed 
Local Diff erence Binary (MLDB).

4. Scale Invariant Feature Transform (SIFT) 
[55] — алгоритм, детектор которого основан 
на операторе разницы гауссианов DoG. Клю-
чевые точки определяются путём поиска ло-
кального максимума, используя DoG различ-
ных масштабов. Дескриптор для описания 
каждой точки извлекает область размером 
16 16  и дополнительно сегментирует область 
на подблоки.

После описания признаков пары изобра-
жений, следует этап их сопоставления. Для 
этого существуют методы сопоставления 
признаков, например, FLANN Based Matcher 
с KNN, который ищет ближайших соседей 
и хорошо подходит для работы с крупными 
изображениями.
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После проведения теста соотношения Дэ-
вида Лоу и получения хороших совпадений, 
извлекаются соответственные ключевые точки 
для рассматриваемой пары изображений, ко-
торые используются уже для оценки матрицы 
гомографии. Поскольку при её оценке не все 
точки соответствуют перспективному преоб-
разованию, рассматривались следующие три 
метода для хорошей аппроксимации и борьбы 
с выбросами: RANSAC, LMEDS и RHO. Эти ме-
тоды основаны на формировании случайного 
подмножества соответствующих пар точек (по 
четыре пары каждая), оценке матрицы гомо-
графии с использованием этого подмножества 
и алгоритма наименьших квадратов. Затем вы-
числяется качество полученной гомографии 
(для RANSAC количество выбросов, для LMED 
средняя ошибка повторного проецирования).

2.2.2. Сравнительный анализ алгоритмов 
выявления локальных признаков

При проведении исследований был осу-
ществлён сравнительный эксперимент на 
проверку стабильности ранее рассмотренных 
алгоритмов выявления признаков на 5 парах 
разновременных снимков при различных со-
четаниях таких факторов, как: шум, яркость, 
масштаб и угол. Алгоритм KAZE был исклю-
чён из-за медленных вычислений.

На рис. 4 представлены наилучшие со-
впадения ключевых точек на примере одной 
такой пары, используя SIFT — алгоритм, где 
красным цветом обозначены границы обла-
сти сопоставляемого изображения. Результа-
ты сравнительного эксперимента представле-
ны в табл. 4. 

Рис. 4. Найденные совпадения на паре снимках и коррекция перспективы
[Fig. 4. Found matches on a pair of images and perspective correction]

Таблица 4. Сравнение методов выявления локальных признаков изображения
[Table 4. Comparison of methods for detecting local image features]

Метод Время

Количество удачных совпадений при разных факторах

Исходный
Шум

+
Яркость

Масштаб 
(x1.4)

Угол
(150°)

Масштаб
+

угол

Все
факторы

AKAZE 49.7 с.

51/71
47/48

5/9
46/58
42/52

18/29
11/14

0/0
11/15
16/23

9/13
8/11
0/0

26/30
7/9

37/45
25/26

0/0
42/45
26/34

10/15
6/11
0/0

20/24
9/13

7/8
0/0
0/0
5/8

9/11

SIFT 55.1 с.

163/196
117/131

24/29
190/204
82/117

101/111
82/89
12/13
20/22
60/73

85/106
34/54
9/11

83/89
50/62

169/185
102/120

21/33
152/156

77/89

86/101
47/55
10/11

91/100
36/45

43/49
44/54

7/8
26/32
26/36

ORB 3.3 с. <5 <5 <5 <5 <5 <5
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В итоге этот алгоритм в сочетании с 
FLANN и методом очистки выбросов RHO 
оказался наиболее стабильным алгоритмом, 
показав самое хорошее количество удачных 
совпадений при разных факторах.

2.2.3. Обнаружение изменений

Обнаружение изменений осуществляет-
ся посредством анализа постклассификации 
пары бинарных изображений. После нахож-
дения матрицы гомографии становится воз-
можна реализация процесса сшивки ранее 
отснятых снимков и их соответствующих би-
нарных масок, что дает в результате расши-
ренную целевую область. 

Процесс сшивки представляет собой рас-
чёт итогового размера изображения, опера-
ция переноса и конкатенация снимков. 

Следующим этапом выполняется коррек-
ция перспективы нового снимка по отноше-
нию к сшитому ранее отснятому снимку, ис-
пользуя матрицу гомографии, которая даёт в 
результате преобразованное изображение и 
его бинарную маску.

В итоге, имея две бинарные маски пары 
разновременных изображений, производит-
ся разность двух бинарных изображений 
и фильтрация возможных шумов, процесс 
которого аналогичен с ручной обработкой, 
представленный в разделе 2.1.3.

3. РЕЗУЛЬТАТЫ И ИХ ОБСУЖДЕНИЕ

3.1. Демонстрация на примере
зданий и дорог

В качестве демонстрации работы предла-
гаемого метода обнаружения на примере зда-
ний и дорог представлен следующий пример. 
На рис. 5 в центре представлен входной но-
вый снимок, к которому с помощью GPS-ме-
таданных подобран ранее отснятый снимок с 
целевой областью (снимок с зелёной грани-
цей) и который далее сшивается с ближай-
шими к нему остальными ранее отснятыми 
снимками. На рис. 6 для нового снимка про-
изводится сопоставление гистограмм по яр-
кости и цветовой насыщенности, и после это-
го производится сегментация и постобработ-
ка топографических объектов отдельно. На 
рис. 7 производится коррекция перспективы, 
разность двух бинарных масок и фильтрация 
шумов, а на рис. 8 отображение изменений на 
исходном изображении.

3.2. Демонстрация на примере
растительности и водных объектов

В качестве демонстрации работы пред-
лагаемого метода обнаружения на примере 
растительности и водных объектов пред-
ставлен следующий небольшой пример без 
этапа сшивки. На рис. 9 представлен новый 
снимок и ранее отснятый снимок, а также со-
ответствующие их бинарные маски с посто-
бработкой. На рис. 10 представлен результат 

Рис. 5. Процесс получения ранее отснятого снимка
[Fig. 5. Th e process of acquiring a previously captured image]
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коррекции перспективы и разницы скоррек-
тированного нового снимка и ранее отснято-
го снимка. При вычислении разницы можно 
заметить, что в результате присутствует мно-
жество шумов, поскольку обученные сети ре-
агируют даже на незначительные изменения. 

На финальном этапе (рис. 11) происходит 
фильтрация бинарной маски и отображение 
изменений на исходный снимок. Несмотря на 
фильтрацию, в результате ещё присутствуют 
выбросы из-за не самой высокой точности 
обученных сетей. Дополнительно в итого-

Рис. 6. Обработка входного нового снимка
[Fig. 6. Processing the new input image]

Рис. 7. Результат сопоставления и разницы двух масок
[Fig. 7. Th e result of the matching and diff erence of the two masks]

а) б)
Рис. 8. Обнаружение изменений: а) фильтрация; б) отображение изменений

[Fig. 8. Change detection: a) fi ltering; b) displaying changes]
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вом результате отображена площадь обна-
руженных областей в квадратных метрах, с 
помощью которой можно приблизительно 
оценить, например, ущерб вырубки лесных 
насаждений или насколько высушился ка-
кой-либо водный объект. Высчитывается 
данная площадь на основе коэффициента 
пространственного разрешения отношения 

метр на пиксель, определяющий длину пиксе-
ля в метрах, который всегда известен в спут-
никовых снимках. 

3.3. Обсуждение результатов

На основе визуального анализа результа-
тов тестирования можно сделать некоторые 

а) б)

в) г)
Рис. 9. Пример изображения с растительностью и водным объектом: a) ранее отснятый 

снимок; б) новый снимок; в) маска ранее отснятого снимка; г) маска нового снимка
[Fig. 9. Th e example of the image with vegetation and a body of water: a) the previously captured 
image; b) the new picture; c) mask of the previously captured image; d) mask of the new image]

Рис. 10. Результат коррекции перспективы и разности масок
[Fig. 10. Result of perspective correction and mask diff erence]
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выводы. Предлагаемый метод обнаружения 
элементов новизны в целом успешно фикси-
рует изменения, однако обученные сети не 
совсем точны из-за недостаточно большого 
обучающего набора данных, вследствие чего 
могут происходить ложные срабатывания. 
Кроме этого, использование постклассифи-
кационного подхода показывает высокую 
чувствительность к малейшим изменениям, 
в том числе к элементам не представляющие 
интерес, что вынуждает использовать до-
полнительную фильтрацию. Это подвергает 
риску потери важных, но небольших изме-
нений. Таким образом, предлагаемый подход 
хорошо работает для обнаружения относи-
тельно крупных изменений.

Чтобы исправить эти аспекты, в последу-
ющей работе планируется увеличить объем 
обучающих данных, чтобы обеспечить более 
точную сегментацию объектов. Кроме этого, 
необходимо создать выборку из разновре-
менных изображений, чтобы можно было 
отказаться от постклассификации с её нега-
тивными эффектами, интегрировать в пред-
лагаемый метод end-to-end архитектуру соб-
ственной разработки и количественно оце-
нить работоспособность обнаружения.

ЗАКЛЮЧЕНИЕ

Данная работа посвящена разработке ма-
тематического и программного обеспечения 

в интересах создания системы для монито-
ринга элементов новизны на аэрокосмиче-
ских снимках городской, пригородной, леси-
стой местности и акваторий. Особенностью 
предложенного подхода является реализация 
возможности сравнения изображений, отли-
чающихся высотой и ракурсом съёмки.

В ходе работы были исследованы тради-
ционные и современные методы обнаруже-
ния изменений, а также популярные архи-
тектуры сегментационных нейронных сетей, 
алгоритмы постобработки результирующей 
сегментации, а также методы выявления ло-
кальных признаков изображения.

Были созданы и подготовлены два собствен-
ных набора данных: здания и дороги, густая 
растительность и водоёмы. Экспериментально 
исследованы архитектуры сегментационных 
нейронных сетей на эффективность, среди ко-
торых наиболее точными оказались архитекту-
ры OCRNet и DeepLabV3+. Экспериментально 
исследованы алгоритмы постобработки, среди 
которых наилучшей по качеству показала себя 
сегментационная нейронная сеть Cascade PSP. 
Был также организован процесс получения 
обработки ранее отснятого снимка целевой 
области посредством сшивки изображений и 
процесс коррекции перспективы с помощью 
матрицы гомографии. Для её нахождения были 
исследованы алгоритмы выявления локальных 
признаков на стабильность, среди которых 
наилучшим оказался алгоритм SIFT.

а) б)
Рис. 11. Обнаружение изменений: а) результат фильтрации маски;

б) итоговое обнаружение изменений
[Fig. 11. Change detection: a) the result of mask fi ltering; b) fi nal detection of changes]
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В результате тестирования предложенно-
го метода был сделан вывод о том, что под-
ход хорошо работает лишь для обнаружения 
относительно крупных изменений, однако 
обладает высокой чувствительностью по от-
ношению к малым изменениям, что может 
привести к возникновению ложноположи-
тельной диагностики.
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Annotation. Th e article is devoted to the development of mathematical soft ware in order to 
detect elements of novelty in aerospace images of urban, suburban, wooded and water areas. To 
achieve this goal, in the course of the work, traditional and modern change detection methods, 
popular architectures of neural networks for segmentation, post-processing and image matching 
algorithms were explored. Th e main idea of the proposed method and the algorithms imple-
mented on its basis is the use of the post-classifi cation approach. It is based on the estimation of 
the diff erence between a pair of binary masks obtained as a result of segmentation of analyzed 
multi-temporal images using neural networks for segmentation, and specialized post-processing 
algorithms. Th e approach proposes to implement change detection in the conditions of diff er-
ences in the geometric aspects of the compared images, which most of the previously proposed 
methods and algorithms have not taken into account. Th is approach makes it possible to use the 
resulting binary masks for qualitative matching of a new and previously captured image, per-
spective correction, and their diff erence, respectively. In addition, unlike most previous research, 
it is proposed to detect not only changed objects but also determine their classes and related 
topographic objects such as buildings, roads, trees, and water objects. It makes it possible to use 
the method in photogrammetry applications. Due to the lack of objective quantitative data to 
assess the accuracy of detection, visual testing was carried out. As a result, it was concluded that 
the proposed approach works very well only for detecting large changes since the implemented 
detection method is highly sensitive to the smallest changes.
Keywords: novelty detection, aerospace image analysis, deep neural networks, semantic segmen-
tation, image matching algorithms.
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