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МОДЕЛИРОВАНИЕ, ИНФОРМАТИКА И УПРАВЛЕНИЕ

Аннотация. Моделирование процесса зарастания мелководий высшей
водной растительностью имеет важное практическое значение для рыбохо-
зяйственной отрасли нашей страны и является неотъемлемой частью монито-
ринга водных объектов. В статье представлены результаты разработки систе-
мы компьютерного зрения средствами машинного обучения на базе архитек-
тур SegNet и U-Net для оценки зарастания высшей водной растительностью
Цимлянского водохранилища. Для обучения и тестирования моделей приме-
нялся набор данных, состоящий из 200 пар снимков Landsat, охватывающих
24 различных участка Цимлянского водохранилища за разные годы, а также
соответствующих им разметок зарастания. Процесс обучения SegNet продол-
жался в течение 50 эпох, U-Net обучалась в течение 30 эпох. Каждая эпоха
обучения включала итерации по обучающим данным, вычисление функции
потерь, обратное распространение градиентов и обновление весов с использо-
ванием оптимизатора. После каждой эпохи производилась валидация модели
на валидационной выборке для оценки ее производительности. Точность мо-
дели SegNet составила 0,869, U-Net – 0,881. Для оценки качества сегмента-
ции зарастания на тестовой выборке были измерены коэффициенты Жаккара
(IoU). Модель U-Net показала IoU на уровне 0,665, у SegNet этот показатель
составил 0,633.

Ключевые слова: система компьютерного зрения средствами машин-
ного обучения, SegNet, U-Net, высшая водная растительность, Цимлянское
водохранилище.

Введение

Гидроботанические исследования высшей водной растительности являются важной
составляющей при проведении комплексной оценки состояния водных объектов. Они ре-
ализуются согласно общепринятым методикам А.П. Белявской (1979), В.Г. Папченкова
(1979) и В.М. Катанской (1981), в дальнейшем дополненными и усовершенствованными
В.Г. Папченковым (2003, 2006) [1; 4; 8–11]. Исследования высшей водной растительно-
сти включают в себя:

1) Картографирование и геоботаническое описание растительности.

2) Отбор проб растений для определения сырой и надземной воздушно-сухой био-
массы в период максимальной физиологической активности ВВР (июль, август).

Одновременно с гидроботаническими работами, как правило, осуществляется ба-
тиметрическая съемка, определение координат на местности с помощью GPS. Наряду с
полевыми работами, которые были указаны выше, ученые активно применяют методы
дистанционного зондирования Земли из космоса, которые в значительной мере упро-
щают задачу по выявлению площадей зарастания высшей водной растительностью [6].
В связи с этим становится актуальной разработка системы, которая позволит автомати-
чески выявлять зарастания на космическом снимке.

Технологии компьютерного зрения и машинного обучения стали неотъемлемой ча-
стью многих отраслей. Их использование позволяет автоматизировать и улучшить точ-
ность многих задач, которые ранее требовали участия человека [2; 3; 5; 12; 13].
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Целью данной статьи является разработка системы компьютерного зрения, исполь-
зующей методы глубокого обучения для автоматизированной разметки зарастания на
спутниковых изображениях участков Цимлянского водохранилища.

Для достижения данной цели необходимо выполнить следующие задачи:

1) Анализ существующих методов и алгоритмов семантической сегментации изобра-
жений.

2) Сбор и подготовка набора данных спутниковых снимков участков Цимлянского
водохранилища, включающего разметку зарастаний.

3) Разработка модели глубокого обучения для автоматизированной разметки зараста-
ния.

4) Обучение и оптимизация разработанной модели.

Для разработки системы компьютерного зрения использовался язык программиро-
вания Python, наиболее подходящий для задач глубокого обучения. Работа велась в
облачной среде Google Colab [14], обеспечивающей доступ к GPU и TPU для ускорен-
ного обучения моделей. Основной библиотекой для глубокого обучения была PyTorch
[19], предоставляющая средства для построения и оптимизации нейронных сетей. Для
работы с изображениями применялись библиотеки OpenCV (cv2) [17] и scikit-image
(skimage) [20], для вычислений и анализа данных — NumPy [16] и pandas [18]. Визу-
ализация данных осуществлялась с помощью Matplotlib [15]. Дополнительно использо-
вались системные библиотеки os и random для работы с файловой системой и генерации
случайных чисел.

В контексте мониторинга зарастания Цимлянского водохранилища задача семан-
тической сегментации заключается в том, чтобы каждому пикселю снимка (например,
полученного со спутника Landsat) участка этого водохранилища была присвоена опреде-
ленная метка класса. В данном случае этими метками классов могут быть «зарастание»
и «фон». Такой подход позволит автоматизировать процесс разметки зарастания, тем
самым упростит и ускорит процесс мониторинга и оценки уровня зарастания в данной
области, минуя необходимость ручной разметки каждого пикселя.

В работе будет использоваться модель 𝑓θ с параметрами θ, которая приближает
отображение

𝑓 : 𝑋 → 𝑌,

где 𝑋 – входное изображение. Под семантической сегментацией понимается оптимиза-
ция параметров θ модели 𝑓θ, минимизирующая функцию потерь

θ* = argmin
θ

𝐿(𝑓θ(𝑋), 𝑌 ),

где 𝐿 – функция потерь, измеряющая расхождение предсказания ̂︀𝑌 с истинной размет-
кой 𝑌 .

В работе будет использоваться алгоритм обратного распространения ошибки (Back-
propagation):

1) Прямой проход (Forward Pass): пропускаем входные данные через модель и вы-
числяем предсказанную моделью бинарную маску зарастания ̂︀𝑌 , а также соответ-
ствующую ошибку

𝐿(̂︀𝑌 , 𝑌 ) = 1− |̂︀𝑌 ∩ 𝑌 |
|̂︀𝑌 ∪ 𝑌 |

,
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где 𝑌 – истинные сегментированные пиксели, ̂︀𝑌 – предсказанные сегментирован-
ные пиксели, | · | – обозначение мощности множества, а ∩ и ∪ – пересечение и
объединение множеств соответственно.

2) Обратный проход (Backward Pass): вычисляем градиенты функции ошибки 𝐿 по
отношению к выходным данным модели. Затем с помощью цепного правила вы-
числяем градиенты для каждого слоя по отношению к параметрам модели θ.

3) Обновление параметров: после вычисления градиентов для всех параметров модели
обновляем их с использованием градиентного спуска:

θ = θ− η · ∇θ 𝐿.

Для обучения и тестирования модели применялся набор данных

𝐷 = {(𝑋𝑘, 𝑌𝑘) | 𝑘 = 1, 2, . . . , 𝑁},

состоящий из 𝑁 = 200 пар снимков, полученных со спутника Landsat, охватывающих
24 различных участка Цимлянского водохранилища за разные годы, а также соответ-
ствующих им разметок зарастания, где 𝑋𝑘 ∈ 𝑅𝐻×𝑊×𝐶 – спутниковый снимок размером
𝐻 ×𝑊 с 3 каналами (RGB), 𝑌𝑘 ∈ {0, 1}𝐻×𝑊 – бинарная маска разметки зарастания:

𝑌𝑖,𝑗 =

{︃
1, если пиксель (𝑖, 𝑗) относится к зарастанию;

0, если пиксель (𝑖, 𝑗) относится к фону.

В бинарных масках значение 1 соответствует областям зарастания, а значение 0 –
остальным областям. Эти маски были созданы на основе снимков с разметкой зарас-
тания. Все снимки и бинарные маски были приведены к размеру 256 × 256 пикселей.
При изменении размера снимков использовалось сглаживание для получения более ка-
чественных результатов.

Далее для проверки точности предсказаний была применена кросс-валидация. Все
снимки были разделены на три группы: 100 из них использовалось для обучения модели,
50 – для валидации, а еще 50 – для тестирования.

Для последующего использования в обучении модели был задан размер батча, рав-
ный 25. Затем снимки и соответствующие им маски были загружены в DataLoader, что
позволит эффективно работать с данными во время обучения. DataLoader автоматиче-
ски разбивает данные на батчи и предоставляет возможность для параллельной загрузки
данных во время обучения модели [7].

1. Архитектура модели SegNet

Архитектура SegNet представляет собой сеть, состоящую из трех основных ком-
понентов: энкодера, бутылочного горла и декодера. Энкодер выполняет извлечение при-
знаков с помощью четырех блоков свертки с последующим использованием функции
активации ReLU

𝑅𝑒𝐿𝑈(𝑋) = max(0, 𝑋)

и нормализации по батчу. После каждого блока свертки выполняется пулинг для умень-
шения размерности.
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Пусть 𝑋 = {𝑥1, 𝑥2, . . . , 𝑥𝑚} – это батч из 𝑚 примеров:

µ𝐵 =
1

𝑚

𝑚∑︁
𝑖=1

𝑥𝑖, 𝑑𝐵 =
1

𝑚

𝑚∑︁
𝑖=1

(𝑥𝑖 − µ𝐵)2,

где µ𝐵 – среднее значение по батчу, 𝑑𝐵 — дисперсия по батчу. Каждый элемент батча
нормализуется:

𝑥𝑖 =
𝑥𝑖 − µ𝐵√
𝑑𝐵 + ε

,

где ε – это маленькое значение для предотвращения деления на ноль. После нормали-
зации данные могут быть масштабированы и сдвинуты с помощью параметров γ и β,
которые обучаются во время тренировки, для обратного перехода к физическим значе-
ниям:

𝑦𝑖 = γ𝑥𝑖 + β,

где γ – параметр масштаба, β – параметр сдвига. Таким образом, итоговая операция
нормализации по батчу для каждого примера 𝑥𝑖 в батче выглядит так:

𝑦𝑖 = γ · 𝑥𝑖 − µ𝐵√
𝑑𝐵 + ε

+ β.

Бутылочное горло содержит две группы сверточных слоев для сжатия и восста-
новления информации. Декодер начинается с операций транспонированной свертки для
увеличения размерности, за которыми следуют четыре блока декодирования. Каждый
блок содержит три сверточных слоя, функцию активации ReLU и нормализацию по
батчу. В конце декодера используется еще один сверточный слой без функции актива-
ции для получения финального сегментационного вывода, представляющего вероятности
принадлежности пикселей к классу. Схема архитектуры Segnet представлена на рисун-
ке 1.

Рис. 1. Схема архитектуры SegNet
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2. Архитектура модели U-Net

Архитектура U-Net также состоит из трех основных частей: энкодера, бутылочного
горла и декодера. Энкодер включает четыре блока свертки с функцией активации ReLU
и нормализацией по батчу, а также операцию пулинга для уменьшения размерности.
Стоит отметить, что в энкодере сети выделяются основные признаки изображения, такие
как края, текстуры и общие контуры объектов. Эти признаки кодируются на разных
уровнях абстракции.

После последнего блока энкодера следует бутылочное горло (Bottleneck), которое
помогает увеличить глубину модели и сжать информацию, передаваемую из энкодера в
декодер.

Декодер начинается с операций транспонированной свертки для увеличения раз-
мерности изображения, а затем последовательно выполняются четыре блока декоди-
рования. Каждый блок декодирования начинается с операции объединения признаков
(skip-connections), где используются пропускающие соединения для объединения при-
знаков из соответствующего слоя энкодера с признаками текущего блока декодирова-
ния. Затем следуют несколько сверточных слоев, которые выполняют восстановление
пространственных деталей изображения.

Пропускающие соединения позволяют передавать пространственную информацию
с низких уровней энкодера на высокие уровни декодера, что помогает сохранить и вос-
становить пространственные детали изображения в процессе декодирования.

В конце декодера используется сверточный слой с функцией активации сигмои-
ды для получения финального сегментационного вывода, представляющего вероятности
принадлежности пикселей к классу.

На рисунке 2 представлена схема архитектуры U-Net.

Рис. 2. Схема архитектуры U-Net
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3. Обучение моделей SegNet и U-Net

Обучение моделей SegNet и U-Net проводилось с использованием стандартного
набора инструментов библиотеки PyTorch. Для обеих моделей была выбрана функция
потерь взвешенной бинарной кросс-энтропии. Для SegNet использовался вес класса
зарастания, равный 20, для U-Net этот вес составил 30. Для оптимизации был выбран
алгоритм Adam с начальной скоростью обучения 0,0001.

Процесс обучения SegNet продолжался в течение 50 эпох, U-Net обучалась в те-
чение 30 эпох. Каждая эпоха обучения включала итерации по обучающим данным,
вычисление функции потерь, обратное распространение градиентов и обновление весов
с использованием оптимизатора. После каждой эпохи производилась валидация модели
на валидационной выборке для оценки ее производительности.

Тестирование моделей включало выбор оптимальных функций активации, опти-
мизатора и весов классов, которые обеспечивали наилучшую производительность на
тестовом наборе данных. Важно отметить, что в ходе обучения модели не проявлялись
признаки переобучения, что подтверждается ее стабильной производительностью как на
обучающем, так и на валидационном наборах данных.

Для мониторинга процесса обучения и анализа качества полученных результатов
использовалась визуализация результатов обучения, включающая визуализацию вход-
ных изображений, оригинальных масок и предсказанных масок.

4. Оценка и интерпретация результатов

Для оценки качества работы моделей была вычислена точность (precision) пред-
сказаний по формуле

𝑃𝑟𝑒𝑐𝑖𝑠𝑖𝑜𝑛 =
𝑇𝑃

𝑇𝑃 + 𝐹𝑃
,

где 𝑇𝑃 – количество истинно положительных пикселей; 𝐹𝑃 – количество ложно поло-
жительных пикселей.

На этапе валидации моделей SegNet и U-Net были получены следующие результа-
ты: точность модели SegNet составила 0,869, в то время как модель U-Net продемон-
стрировала немного более высокое значение точности – 0,881.

Дополнительно для оценки качества сегментации объектов на тестовой выборке
были измерены коэффициенты Жаккара (IoU)

𝐼𝑜𝑈 =
|̂︀𝑌 ∩ 𝑌 |
|̂︀𝑌 ∪ 𝑌 |

.

Модель U-Net показала IoU на уровне 0,665, у SegNet этот показатель составил
0,633. Эти результаты подтверждают превосходство U-Net как по точности, так и по
качеству сегментации объектов на данном наборе данных. Это может быть объяснено
тем, что архитектура U-Net включает механизм пропуска соединений (skip-connections),
который эффективно передает градиенты и информацию о пространственных деталях
с низких уровней энкодера на высокие уровни декодера. Это позволяет модели более
точно выделять объекты на изображении и лучше улавливать контекст изображения.
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Заключение

В данной работе был проведен анализ современных методов и алгоритмов семанти-
ческой сегментации изображений. Это позволило выбрать наиболее подходящие подходы
для решения задачи автоматизированной разметки зарастания водоемов. Собран и под-
готовлен набор данных спутниковых снимков участков Цимлянского водохранилища с
размеченными областями зарастания. На основе современных архитектур нейронных
сетей была разработана модель глубокого обучения, специально адаптированная для за-
дачи разметки зарастания. Обучение модели проводилось на подготовленных данных
с использованием облачных вычислительных ресурсов Google Colab. Были настроены
гиперпараметры модели, такие как скорость обучения, размер батча и количество эпох,
подобрана функция потерь, что позволило достичь высокой точности сегментации. Оце-
нено качество работы модели, проведена интерпретация результатов.

В результате работы была создана система для автоматизированной разметки зарас-
тания водоемов, которая может быть интегрирована в существующую инфраструктуру
экологического мониторинга. Полученные результаты демонстрируют высокую точность
и надежность разработанной модели, что подтверждает ее практическую значимость и
потенциал для дальнейшего использования и совершенствования.
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Abstract. Modeling the process of overgrowing of shallow waters with
higher aquatic vegetation is of great practical importance for the fisheries industry
of our country and is an integral part of monitoring water bodies. The paper
presents the results of developing a computer vision system using machine
learning based on the SegNet and U-Net architectures to assess the overgrowing
of the Tsimlyansk Reservoir with higher aquatic vegetation. A dataset consisting
of 200 pairs of Landsat images covering 24 different sections of the Tsimlyansk
Reservoir for different years, as well as the corresponding overgrowing marks,
was used to train and test the models. The SegNet training process lasted for
50 epochs, U-Net was trained for 30 epochs. Each training epoch included
iterations on the training data, calculating the loss function, backpropagating
gradients, and updating weights using an optimizer. After each epoch, the model
was validated on a validation sample to assess its performance. The accuracy of
the SegNet model was 0,869, U-Net – 0,881. To assess the quality of overgrowth
segmentation, the Jaccard coefficients (IoU) were measured on the test sample.
The U-Net model showed an IoU of 0,665, while SegNet showed an IoU of 0,633.

Key words: computer vision system using machine learning, higher aquatic
vegetation, SegNet, U-Net, Tsimlyansk reservoir.
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