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Введение 

 

Актуальность темы исследования и степень её разработанности. В насто-

ящее время происходит ускоренное развитие средств обработки и анализа инфор-

мации вследствие накопления большого числа данных о различных объектах и про-

цессах. Одними из важных составляющих таких средств являются программные 

комплексы анализа и обработки растровых сложноструктурных изображений, со-

четающих в себе числовые и графические данные. Целью таких программных ком-

плексов является получение информации о пространственно-распределённых объ-

ектах для дальнейшей обработки. Основными подходами при этом является векто-

ризация и понимание семантических связей между объектами. 

Примерами сложноструктурных изображений (ССИ) являются диаграммы, 

номограммы, чертежи, схемы, архитектурные проекты, карты местностей. В целом 

данные изображения можно охарактеризовать наличием многих семантических 

слоёв, наложенных друг на друга в визуальном плане. Например, топографические 

карты, которые можно назвать типичным представителем ССИ, содержат наиболее 

полную информацию о местности, поэтому из них можно получить информацию 

для геоинформационной системы (ГИС), которые можно использовать в качестве 

поддержки принятия решения на этапе проектирования для решения различных за-

дач, например, оптимального размещения станций мобильной связи, логистиче-

ских центров, транспортных развязок и дорог различного назначения. Также ГИС 

являются полезным инструментом анализа для осуществления, например, кадаст-

ровых работ, предсказания потенциальных зон пожаров и затоплений. Согласно от-

чету «Geographic Information System (GIS) Market», опубликованному Allied Market 

Research, общемировой рынок ГИС вырастет до 25,5 млрд. долл. к 2030 г., при сред-

негодовом темпе роста 15,2%. 

При этом ручная обработка большого числа ССИ становится экономически 

неэффективной. Проблема распознавания и анализа образов приобрела выдающе-

еся значение в условиях информационных перегрузок, когда человек не 
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справляется с пониманием поступающих к нему всё возрастающих объёмов дан-

ных. В результате его мозг переключается на режим одновременного восприятия и 

мышления, которому такое распознавание свойственно, но негативно влияет на ка-

чество работы в условиях нежелательности совершения ошибок. Поэтому совре-

менный период развития информационных технологий характеризуется широким 

внедрением интеллектуальных методов в процесс обработки графической инфор-

мации, а автоматическая обработка и анализ изображений, обладающих сложной 

структурой, является одним из наиболее перспективных направлений развития. 

Решению проблем обработки графических изображений, анализа и распозна-

вания образов посвящены работы многих российских и зарубежных исследовате-

лей. Основы теории обработки цифровых изображений, алгоритмы оптической, 

геометрической и статической обработки, поиска особенностей изображений были 

исследованы в работах В.Ф. Кравченко, Н.Н. Красильникова, Ю.П. Пытьева, 

Я.А. Фурмана, Л.П. Ярославского, J. Canny, R. Gonsales, P. Hough, B. Jähne, 

D. Marr, T. Pavlidis, W. Pratt, J. Serra, P. Soille, R. Woods.  

Вопросам машинного обучения и интеллектуальных методов, в т. ч. искус-

ственных нейронных сетей посвящены труды следующих учёных: В.Н. Вапник, 

А.И. Галушкин, А.Н. Горбань, В.Д. Мазуров, М.Ю. Хачай, А.Я. Червоненкис, 

S. Haykin, Y. LeCun, T.M. Mitchel, M. Moller, J. Quinlan, F. Rosenblatt, S. Russe, 

L. Shapiro, G. Stockman, M. Stone. 

Вопросам распознавания образов и компьютерного зрения внимание уделено 

в работах Ю.В. Визильтера, А.Л. Горелика, И.Б. Гуревича, С.Ю. Желтова, 

Ю.И. Журавлёва, В.В. Сергеева, В.А. Сойфера, C.M. Bishop, R. Duda, D. Forsyth, 

P. Hurt, E. Patrick, J. Tou, J. Ward. 

Применительно к обработкам топографических карт и других ССИ можно вы-

делить исследования С.А. Барталева, Д.Ю. Васина, Ю.Г. Васина, А.В. Дунаевой, 

В.Т. Калайды, Ю.Н. Кунакова, С.Ю. Мирошниченко, В.П. Пяткина, О.А. Славина, 

А.В. Никонорова, М.В. Ронкин, В.С. Титова, Р.А. Томаковой, Л.И. Черновой, 

R. Szendrey, H. Chen, J. Pouderoux, S. Leyk, Y.-Y. Chiang, T. Liu.  
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Существующие программные решения, которые автоматизируют часть опера-

ций по обработке цифровых изображений, реализующих научные результаты вы-

шеуказанных исследователей и собственные коммерческие разработки: ГИС «Па-

норама», ArcGIS, ArcMap, Easy Trace, MapEdit, MapInfo, QGIS, SpotLight и другие. 

Недостатками существующих программных решений и научных работ явля-

ется слабое внимание к вопросам точности, производительности и условий приме-

нимости создаваемых алгоритмов. И если ранее данная проблема не стояла так 

остро из-за слаборазвитого рынка компаний, занимающихся цифровой обработкой 

ССИ, то сейчас это приводит к необходимости закупки дорогого аппаратного обес-

печения и формирования штата сотрудников, выполняющих монотонные операции 

по поиску и распознаванию образов с малой степенью автоматизации. Таким обра-

зом, без дальнейшей научной проработки экономический рост может быть затруд-

нён, что свидетельствует об актуальности выбранной темы исследования. 

Целью работы является повышение точности и производительности алго-

ритмов анализа и обработки сложноструктурных изображений с помощью объеди-

нения различных подходов обработки изображений. 

Задачи, решение которых необходимо для достижения цели исследования. 

1. Анализ современного состояния и развития подходов обработки ССИ с це-

лью выработки методики построения программных систем анализа и обработки 

ССИ, с помощью которой можно повысить точность и производительность. 

2. Разработка обобщённой методики анализа и обработки ССИ и разработка 

гибридных алгоритмов сегментации, локализации, распознавания и группировки 

образов различной размерности на ССИ, используя классические и интеллектуаль-

ные модели и методы, опираясь на критерии качества и быстродействия. 

3. Экспериментальная проверка разработанных алгоритмов на различных 

классах ССИ с вычислением критериев качества, быстродействия и стабильности, 

сравнение полученных результатов с современными научными исследованиями. 

4. Разработка специализированного алгоритмического и программного обес-

печения для анализа и обработки цифровых топографических карт, как типичного 
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представителя ССИ, содержащего все виды объектов по размерности: точечные, 

линейные, площадные. 

Объектом исследования являются методы и алгоритмы анализа и обработки 

растровых сложноструктурных изображений. 

Предметом исследования являются показатели качества алгоритмов ана-

лиза и обработки сложноструктурных изображений, такие как точность и произво-

дительность. 

Методология и методы исследования. Для решения поставленных в дис-

сертационной работе задач были применены методы интеллектуальной обработки 

данных, в т. ч. обработки данных с использованием искусственных нейронных се-

тей, методы обработки изображений, в т. ч. методы математической морфологии, 

методы геометрической и семантической фильтрации, числовые методы линейной 

алгебры, методы оптимизации на основе генетических алгоритмов, методы мате-

матической статистики, теории графов, моделирования. 

Научная новизна диссертационной работы определяется следующими но-

выми научными результатами. 

1. На основе проведённого анализа современного состояния и развития под-

ходов обработки цифровых изображений, предложена классификация сложно-

структурных изображений, отличающихся использованием явных и неявных пра-

вил отображения распределённых образов различной размерности, а также мето-

дика построения алгоритмического и программного обеспечения анализа и обра-

ботки таких изображений (соответствует п. 7 паспорта специальности). 

2. Разработаны алгоритмы сегментации, локализации, распознавания и груп-

пировки точечных, линейных и площадных объектов на сложноструктурных изоб-

ражениях, основанные на комплексном использовании известных методов анализа 

и обработки изображений (соответствует пп. 4, 5 и 12 паспорта специальности). 

3. Разработан алгоритм комплексного анализа распознанных числовых отме-

ток высот и горизонталей цифровых топографических карт, отличающийся пред-

ставлением контурной карты в виде орграфа и способный устранять ошибки 
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предшествующего этапа распознавания (соответствует пп. 4, 5, 12 паспорта специ-

альности). 

Теоретическая значимость диссертационного исследования заключается в 

разработке классификации ССИ и методики построения алгоритмического и про-

граммного обеспечения их анализа и обработки с помощью гибридного, итератив-

ного и комплексного подхода. 

Практическая значимость работы заключается в экспериментальной про-

верке разработанной методики обработки ССИ и набора алгоритмов в виде про-

граммных модулей. При этом выполняются следующие пункты. 

1. Предложенная методика построения программных систем анализа и обра-

ботки сложноструктурных изображений позволяет производить обработку изобра-

жений с качеством 200 dpi с высокой точностью и производительностью, что при-

водит к снижению требований на аппаратное обеспечение персональных компью-

теров и сокращению времени работы пользователей. 

2. Разработанные алгоритмы сегментации, локализации, распознавания и 

группировки точечных объектов ССИ позволяют понизить ошибку в распознава-

нии цифр относительно существующих методов и понизить количество вычисле-

ний за счёт сокращения рассматриваемых пикселей. 

3. Разработанные алгоритмы локализации, распознавания и группировки ли-

нейных объектов ССИ позволяют понизить количество разрывов и повысить про-

изводительность вычислений относительно существующих методов. 

4. Разработанные алгоритмы сегментации и распознавания площадных объ-

ектов ССИ позволяют использовать более простые интеллектуальные модели с по-

следующей обработкой относительно сложных, что понижает требования к аппа-

ратному обеспечению. 

5. Предложенный алгоритм комплексного анализа распознанных точечных и 

линейных объектов цифровой топографической карты позволяет получить пропу-

щенные данные и исправить неправильно распознанные отметки относительно 
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других существующих методов и программных решений, в которых данные опера-

ции выполняются пользователем. 

Научные и практические результаты диссертационной работы были реализо-

ваны при выполнении научного проекта РФФИ № 17-08-01123 А «Математическое 

моделирование транспортных сетей в условиях развития высокоскоростного 

наземного транспорта» и в рамках госбюджетной научно-исследовательской ра-

боты «МХТ-8» по теме «Интеллектуальное управление и анализ данных в ме-

хатронных и робототехнических системах». 

Основные положения, выносимые на защиту: 

1. Предложенная методика построения программных систем анализа и обра-

ботки ССИ формализует данный процесс благодаря разделению обрабатываемых 

объектов по размерностям, а процесса – по этапам, включая этапы внутри- и меж-

семантического анализа, что позволяет унифицировать проектирование алгорит-

мического и программного обеспечения для различных классов ССИ, учитывая их 

особенности. 

2. Набор разработанных алгоритмов, в т. ч. этапов сегментации, локализации, 

распознавания и группировки объектов ССИ различной размерности, позволяет по-

высить быстродействие и точность указанных этапов обработки за счёт оптимиза-

ции получения параметров алгоритмов, последовательностей операций и гиперпа-

раметров интеллектуальных моделей, относительно существующих подходов, в ко-

торых данные параметры и модели подбираются вручную. 

3. Разработанное программное обеспечение для анализа и обработки ССИ 

подтверждает применимость предложенной методики и набора алгоритмов на при-

мере смоделированных навигационных морских карт, спутниковых снимков и ска-

нированных изображений топографических карт в разрешении 200 dpi, что на бо-

лее детальном разборе последних позволяет сократить время автоматической обра-

ботки одной карты с целью получения ЦМР до ~10 минут, при необходимой руч-

ной обработки до 20..60 минут с полностью верным восстановлением значений вы-

сот горизонталей, по сравнению с использованием существующих программных 
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средств, где обработка одной топографической карты может занимать до одного 

рабочего дня с возможностью ошибки, вызванной ручным трудом. 

Степень достоверности полученных в диссертационной работе результатов 

и выводов обеспечивается логической обоснованностью используемых подходов к 

анализу и обработке изображений, их грамотном сочетании, обеспечивающих по-

вышение точности и производительности; подтверждается воспроизводимостью и 

непротиворечивости данных, полученных в ходе вычислительных экспериментов, 

получением свидетельств о государственной регистрации программ для ЭВМ, 

внедрением полученных результатов, апробацией на международных конферен-

циях, наличием публикаций основных результатов работ в рецензируемых россий-

ских и зарубежных изданиях. 

Внедрение результатов диссертационного исследования. Результаты дис-

сертационного исследования прошли апробацию и были внедрены в деятельности 

АО «Урало-Сибирской Гео-Информационной компании», г. Екатеринбург (акт о 

внедрении результатов от 23 декабря 2019 г.). Результаты исследования внедрены 

в учебный процесс и научно-исследовательскую работу Уральского государствен-

ного университета путей сообщения при проведении учебных занятий с бакалав-

рами по направлениям «Мехатроника и робототехника», «Информатика и вычис-

лительная техника» (акт об использовании результатов от 1 декабря 2023 г.). Соот-

ветствующие акты прилагаются к диссертации.  

Апробация работы. Основные результаты диссертации докладывались и об-

суждались на следующих конференциях и семинарах: «Математические  методы  

решения  исследовательских  задач» (г. Екатеринбург, 2014 г., 2015 г.), «Информа-

ционные технологии и нанотехнологии» (г. Самара, СГАУ, 2016 г.), «Математиче-

ское моделирование и информационные технологии» (г. Екатеринбург, 2016 г.), 

«Управление и обработка информации в сложных системах» (г. Екатеринбург, 

2017 г.), выставка «ИННОПРОМ» (г. Екатеринбург, 2017 г.), «Applied System Anal-

ysis and Computer Science» (г. Екатеринбург, УрФУ, 2018 г.), «Научный семинар по 

информационным технологиям» (г. Челябинск, НИУ ЮУрГУ, 2018) «Современные 
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проблемы математики и ее приложений» (г. Екатеринбург, ИММ УрО РАН, 

2019 г.), «Applications of Mathematics in Engineering and Economics» (г. Созополь, 

Болгария, 2019 г.), «Инновационные производственные технологии и ресурсосбе-

регающая энергетика» (г. Омск, ОмГУПС, 2021), «TLC2M Transport: Logistics, Con-

struction, Maintenance, Management» (г. Екатеринбург, 2022). 

Публикации. По теме диссертации опубликовано 15 работ [29-32, 34, 36-41, 

45-47, 150], из них 5 статей опубликованы в рецензируемых научных изданиях, 

определенных ВАК РФ и Аттестационным советом УрФУ  [32, 38, 41, 47], включая 

1 статью в издании, индексируемом в международной цитатно-аналитической базе 

Scopus [150]. Получены два свидетельства о государственной регистрации про-

грамм для ЭВМ [43, 44]. 

Личный вклад. Выносимые на защиту результаты получены автором дис-

сертации лично и отражены в работах: [36, 43] – автором проанализирована и раз-

работана концепция преобразования изображения топографических карт в объём-

ную модель местности, спроектирован прототип программного комплекса; [30–32, 

38, 45–47] – автором произведена разработка и экспериментальная проверка алго-

ритмов сегментации, поиска, распознавания и группировки объектов на изображе-

ниях, алгоритма восстановления плана горизонталей и интерполяции. Работы [29, 

31, 32, 34, 36-39, 45–47] подготовлены в соавторстве с научным руководителем, 

которому принадлежит постановка задачи исследования цифровых топографиче-

ских карт. Работы [30, 40, 41, 44, 150] подготовлены диссертантом самостоятельно, 

все основные положения тезисов докладов конференций также сформулированы 

лично автором. 

Структура и объём диссертации. Диссертация состоит из введения, четы-

рёх глав, заключения, библиографии и трёх приложений. Общий объём диссерта-

ции 222 страницы, включая 35 рисунков и 40 таблиц. Библиография включает 275 

наименований. 

В первой главе был проведён анализ современного состояния проблемы ана-

лиза и преобразования цифровых изображений, представлена классификация ССИ, 
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рассмотрены оптические и интеллектуальные алгоритмы анализа и преобразования 

цифровых изображений, описана проблематика используемых подходов. 

Во второй главе предлагается решение поставленных задач с помощью 

предложенной методики анализа и обработки ССИ и разработанных алгоритмов – 

сегментации, локализации, распознавания и группировки точечных, линейных и 

площадных объектов. 

В третьей главе описываются проведённые экспериментальные исследова-

ния разработанных алгоритмов для ССИ двух классов, в течение которых с помо-

щью настройки параметров алгоритмов и гиперпараметров интеллектуальных мо-

делей оптимизируется качество и быстродействие. 

В четвёртой главе описывается пример использования разработанной мето-

дики для случая анализа и обработки цифровых топографических карт, произво-

дится проектирование и тестирование программного обеспечения, реализующего 

предложенные алгоритмы.  
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Глава 1. Современное состояние проблемы анализа и обработки 

сложноструктурных изображений 

 

В данной главе описано современное состояние проблемы анализа и обра-

ботки ССИ. Усовершенствована классификация изображений по категории отоб-

ражаемых объектов и консолидированы признаки ССИ. Принципы обработки циф-

ровых изображений, интеллектуальные системы, методы машинного обучения рас-

смотрены в контексте обработки ССИ. Проведён анализ современных методов 

предварительной обработки изображений, распознавания образов, понимания сцен 

и способов оценки этих методов, на основании которого были выделены их основ-

ные достоинства и недостатки, указывающие на ограниченность их применения 

или необходимость модернизации для работы со ССИ. 

 

1.1 Классификация сложноструктурных изображений  

 

Структурное изображение (как частное от термина «структурные данные») 

является изображением, имеющим внутреннюю организацию или метаинформа-

цию об отображаемых объектах. Сложность этой организации, выраженную в виде 

большого числа зависимостей и разнообразном проявлений объектов, приводит к 

сложности восприятия, анализа и обработки. Так как векторные изображения и эле-

менты на них имеют известное математическое описание и свойства, то их про-

граммная обработка может быть выполнена автоматически с использованием фор-

мальных методов. В отличие от них, растровые изображения не хранят напрямую 

всех характеристик объектов, их анализ и обработка являются актуальной научной 

задачей, и поэтому именно они рассмотрены на настоящей работе. 

Понятие «сложноструктурное изображение» в настоящий момент является 

зонтичным термином, включающим в себя несколько разнородных определений. В 

[8] под изображением со сложной структурой понимается «изображение, состоя-

щее из ряда пространственно организованных статистически однородных 
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фрагментов различных классов и детерминированных изображений, расположен-

ных на их фоне». В [14] выделены следующие признаки: сочетание графических (в 

т. ч. различной размерности) и текстовых элементов, большеформатность, зависи-

мость атрибутов объектов от местоположения.  

Классификация изображений, представленная в [73], отталкивается от под-

хода к представлению цифровых изображений, но не отражению в них структуры, 

поэтому её нельзя использовать для классификации ССИ, хотя в данной работе при 

обработке будут получаться изображения указанных классов (цветные изображе-

ния, двухуровневые изображения, кривые и линии, точки и многоугольники). 

В настоящее время существует эмпирическая классификация цифровых 

изображений по категории отображаемых объектов [15], которая является более 

близкой к теме исследования. Проблема данной классификации состоит в том, что 

она не основана на теоретических концепциях и не предлагает практических мето-

дов для решения задач анализа и обработки, является достаточно обобщённой. По-

этому предлагается усовершенствовать и уточнить данную классификацию. 

Цифровое изображение воспринимается в двух планах: визуальном и семан-

тическом. Визуальный план содержит в себе растровое описание объектов в одном 

из цветовых пространств. Семантический план содержит в себе информацию об 

этих объектах. Если на изображении существует несколько различных по природе 

или функциям объектов, то на нём будет существовать несколько семантических 

планов; разделение же визуальных планов возможно только при существовании 

возможности разделения в цветовом пространстве, в общем случае можно говорить 

о гетерархичности визуальных планов. Под гетерархичностью здесь понимается 

возможность пересечения визуальных объектов и/или невозможность выделения 

для них пространственных отношений «снаружи», «внутри», «рядом». 

Соответствие между семантическими и визуальными планами определяется 

с помощью правил отображения, которые являются метаинформацией. Нарушение 

этих правил или их нерегулярность также является признаком сложноструктурно-

сти [93]. Нарушение правил, тем не менее, не должно быть слишком частым или 
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значительным: для ССИ всё-таки предполагается возможность их анализа и обра-

ботки.   

Также одним из признаков сложноструктурности можно выделить высокую 

информационную ёмкость. Данную ёмкость можно посчитать, если векторизовать 

исходное растровое изображение и разделить размер получившегося файла на еди-

ницу площади исходного изображения. Сравнивать информационные ёмкости 

можно только при одинаковом разрешении (dpi) исходных растровых файлов. 

Можно выделить следующие классы изображений: отражающие реальность 

(класс I), созданные человеком рукотворно (класс II), созданные человеком авто-

матизированно (класс III). Классы далее представлены вместе с современными 

научными исследованиями. Данная классификация не рассматривает простейшие 

изображения (однородные фоны, градиенты, текстуры) и фрактальную графику, 

так как данные изображения имеют скорее векторную, чем растровую природу. 

Выведенные подклассы расположены от имеющих более общее применение к бо-

лее узкоспециализированным: такой характер имеют и методы, использующиеся 

для их обработки.  

Ia. Проекции общего назначения: персональные фотографии, фотографии с 

уличных камер, фотографии дорожного движения, аэрофотоснимки [3, 6, 9, 50, 59, 

83, 103]. Получаются с помощью восприятия реального мира с определённой точки 

зрения в видимом излучении или в других спектрах. Сложность таких изображений 

в общем случае эквивалентна сложности воспринимаемого мира, например, слож-

ности фона относительно распознаваемых объектов [89], и часто является неявной. 

По ним мы можем осуществить лишь поверхностный анализ, в общем случае се-

мантические поля не воспринимаемы по визуальным, внесение даже незначитель-

ных изменений может поменять картину восприятия [252]. Типичные задачи: поиск 

и распознавание образов с помощью различных интеллектуальных моделей. 

Ib. Проекции специального назначения: сканы поверхности керна, рентгено-

граммы [92], МРТ, гистологические срезы. Получаются аналогично Ia, но нацелены 

на объекты определённой физической природы, используя специальное излучение, 
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часто в строгих лабораторных условиях. Обычно используются полутоновые изоб-

ражения. Для таких изображений предполагается полное знание правил отображе-

ния: несоответствие правил реальному положению вещей скорее говорит о необхо-

димости корректировки научного аппарата. Сложность определяется большим ко-

личеством объектов одного типа, которые могут быть крайне нерегулярными. 

Нерегулярность приводит к вариативности в восстановлении структуры, поэтому 

таким изображениям было дано название «сложноструктурируемых» [91]. Отличие 

понятия ССИ заключается в том, что для них предполагается существование опре-

делённой структуры, которую можно получить, используя детерминированные ме-

тоды. В отличие от класса Ia, объекты не могут быть расположены поверх друг 

друга. Типичные задачи: поиск и распознавание образов и текстур, кластеризация 

с помощью искусственного интеллекта и геометрической обработки. 

Ic. Матрицы прямого отображение физических величин: спектрограммы 

[275], тепловые карты [204], цифровые матрицы рельефа по спутниковым данным. 

Сложности понимания не представляют, так как визуальный план напрямую связан 

с семантическим. Применяются математические и статистические методы. 

IIa. Объекты изобразительного искусства: живопись, графика. Сложность та-

ких изображений ограничена творческими способностями автора. Осмысление ви-

зуального плана возможно только при понимании авторской задумки; решение 

данной задачи в автоматическом режиме не видится без существования общего ис-

кусственного интеллекта, в настоящее время может быть осуществлено только че-

ловеком. Сложность восприятия образов здесь наблюдается вместе с небольшим 

их количеством, что также препятствует обоснованности автоматизации. 

IIb1. Слабо формализованные документы, выполненные разными инструмен-

тами для письма: старые рукописные карты, планы и схемы. Их анализ возникает 

при необходимости выяснения особенностей местности с исторической точки зре-

ния. Примерами являются анализ изменения лесного покрова со временем [109, 

120, 172, 218], анализа городской застройки и земельного использования [128, 177, 

178, 180, 222], получения текстовой информации [134, 136, 169], сравнение 
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географических особенностей [153, 239]. Сложность подразумевает отсутствие 

строгих правил изображения, нерегулярность человеческого письма и полноцвет-

ность. Необходимо осуществлять предварительную обработку, так как историче-

ские карты могут иметь достаточное количество дефектов и искажений. Из-за боль-

шой плотности информации обработка исторических карт в настоящее время оста-

ётся прерогативой оператора ЭВМ, существующие программные решения могут 

лишь в малой доле автоматизировать некоторые действия с помощью простейшей 

статической и геометрической обработки и использования моделей искусственного 

интеллекта. 

IIb2. Слабо формализованные документы, выполненные одним инструмен-

том для письма: рукописные карты и скетчи [124, 139], дневники, расписки, фото-

графии формул. Отличаются от класса IIb меньшим количеством семантических 

полей и ограниченным числом используемых цветов (полутоновое и дискретное 

цветовое пространство), при возможно большем количестве исследуемого матери-

ала. Тем не менее, тут в полной мере может быть использован аппарат глубокого 

обучения и свёрточных нейронных сетей, так как интеллектуальную систему 

можно научить воспринимать конкретный почерк. 

IIc. Сильно формализованные документы и заполненные формы: кодовые 

штампы письма, чертежи от руки, ноты. Сложность подразумевает наличие боль-

шого количества пересечений, в том числе с печатными элементами. Исходя из 

этого, к задаче распознавания образов добавляется задача их поиска и отделения 

друг от друга. Количество нерегулярных объектов от руки сводится к минимуму, 

существуют известные правила и стандарты нанесения элементов изображения, 

что позволяет использовать геометрическую обработку и оптическое распознава-

ние символов. 

IIIa. Объекты изобразительного искусства: сгенерированная графика, кол-

лажи. Описание пункта аналогично классу IIa с дополнением, что если сгенериро-

ванная графика не использует случайных чисел при сопоставлении семантического 

плана визуальному, то она может быть обработана различными методами, как 
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формальными, так и интеллектуальными. Примером такой графики могут высту-

пать изображения экрана в видеоиграх [188], распознавание и анализ которых для 

построения интеллектуальных ботов-соперников начинает становиться одной из 

актуальных тем.  

IIIb. Слабо формализованные документы: топографические карты. Данная за-

дача покрывает довольно широкую область применения, в отличие от обработки 

исторических карт. В данной проблеме можно объединить обработку геологиче-

ских, топографических и прочих карт. В современной научной литературе можно 

выделить американскую [132-136, 153, 193, 257-258] и шанхайскую [197-200, 206-

207, 268] школы, и отдельных региональных исследователей-специалистов [37, 39, 

67, 90, 91, 119, 155, 157, 161, 166, 167, 179, 187, 212, 219, 221, 227, 238, 259], которые 

занимаются всеми вопросами анализа и обработки карт. Наличие такого числа ис-

следователей объясняется региональными особенностями и стандартами изображе-

ния карт, что приводит к тому, что зачастую исследования одного учёного непри-

менимы в контексте другого региона без дополнительной доработки и модифика-

ции. Для решения задач анализа и обработки таких изображений необходимо ис-

пользовать весь спектр геометрических и интеллектуальных методов, в т. ч. с раз-

работкой гибридных и комплексных методов анализа, так как присутствует очень 

сильное пересечение визуальных планов, которые тем не менее можно разделить, 

и зависимость семантических планов между собой. 

IIIc. Сильно формализованные документы: чертежи, тематические карты и 

планы, сканы книг, диаграммы состояния сплавов, номограммы водяного пара, эн-

тальпийные диаграммы, схемы. Данная задача возникает при необходимости пре-

образования электрических схем в форму, удобную для симуляции [112, 141, 142], 

векторизации сложных инженерных [158, 211] или логических [140] схем, распо-

знавание элементов трубопроводных систем [182, 272]. Для решения данных задач 

необходимо уметь находить определённые объекты, имеющие заранее известную 

форму и способ изображения, и прямые соединительные линии часто строго гори-

зонтальные или вертикальные, но имеется значительное число пересечений. 
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Данные документы зачастую являются чёрно-белыми изображениями с отсут-

ствием семантического перекрытия либо вариант перекрытия строго регламенти-

рован, что не оставляет возможности для двоякого прочтения, например, как в слу-

чае с пересечением соединительных проводов на электрических схемах. Использу-

ется геометрический анализ: вычисление углов, измерения, построение иерархиче-

ской структуры объектов, если необходимо. 

В итоге, ССИ можно определить следующим образом. 

Сложноструктурное изображение – растровое изображение, которое содер-

жит объекты, относящиеся к различным семантическим планам, и которое обла-

дает набором явных и неявных правил отображения этих объектов на визуальный 

план с помощью различных техник в виде распределённых образов, подразумева-

ющих возможность однозначного восстановления смысла исходных объектов и их 

атрибутов.  

Неявные правила включают в себя не только недетерминированные, но и 

описывающие [56] «неполную, разнородную, косвенную, нечёткую, неоднознач-

ную, вероятностную» информацию. 

 

1.2 Анализ теории обработки изображений 

 

1.2.1 Концепции и типичные задачи обработки цифровых изображений 

 

Проблема обработки изображений непосредственно связана с несколькими 

областями исследований. С одной стороны, это изучение человеческого зрения, как 

физиологического процесса, и восприятие цвета, форм, текстур и образов, как пси-

хологического. С другой стороны, это разработка математического и алгоритмиче-

ского аппаратов для имитации данных форм человеческой деятельности, создание 

моделей изображений, как физических объектов материального мира. Общие во-

просы компьютерного зрения рассматриваются в [87, 100, 189]. 

Такие научные области, как компьютерное зрение, машинное зрение и 



20 
 

 

 

обработка изображений, тесно связаны между собой. Обработка изображений под-

разумевает переработку и анализ цифровых изображений без знаний о содержании 

таких изображений. Для компьютерного зрения некоторые знания уже являются 

необходимыми, так как происходит процесс не только обработки, но и понимания 

того, что происходит на изображении. Машинное зрение, применяемое на произ-

водстве, полностью связано с изображениями определённого типа, например, ро-

бот-манипулятор отслеживает перемещение конкретно выглядящих деталей по 

конвейеру. Поэтому в задаче распознавания ССИ необходимо пользоваться мето-

дами обработки изображений на начальной стадии, когда мы ещё не пользуемся 

специальными знаниями, а потом переходить в область компьютерного зрения. 

Общие вопросы и открытые проблемы компьютерного зрения и обработки 

изображений рассмотрены в [154, 156]. Так, последовательность этапов обработки 

является следующей: предобработка, редукция данных, сегментация, распознава-

ния образов и анализ сцен; все этапы должны сопровождаться оптимизацией. Со-

ответственно, проблемами являются получение репрезентативной выборки изобра-

жений для машинного обучения, выбор образов для распознавания, адаптация ал-

горитмов, обобщение и оценка качества выполненных алгоритмов. 

Цифровая обработка изображений рассмотрена в [25, 53, 80, 84, 88, 98, 102, 

105, 107, 108].  Любое ССИ является непрерывным на плоскости своего отображе-

ния, причём цветовые ощущения можно описать с помощью набора цветовых ко-

ординат. Обычно рассматривают цветовое пространство RGB, состоящее из трёх 

компонент: красного, зелёного и синего цветов. Таким образом, каждый цвет по-

нимается, как вектор в цветовом пространстве. 

Для обработки изображения на цифровом устройстве необходимо перевести 

изображение в цифровой формат, то есть дискретизировать его, что осуществля-

ется с помощью сканирования. При этом происходит, во-первых, квантование про-

странства, соответствующее разрешению сканирующего устройства (dpi), а во-вто-

рых, квантование цветовых координат, соответствующее глубине цвета (обычно 

используется TrueColor, кодирующее цвет по 8 бит на каждую цветовую 
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компоненту). В итоге сканирования получается двумерная матрица (растр), элемен-

тами которой являются цветовые вектора отдельных точек изображения – пиксе-

лей. 

Полученное цифровое изображение ещё непригодно для такого сложного 

анализа, как распознавание образов, так как обладает многочисленными искажени-

ями [91, 133], вызванными как физическими изменениями в документе (появление 

потёртостей, пятен), так и сканированием (например, шумов от фотодетектора, 

«скачков» цветовых векторов между соседними пикселями из-за дискретизации, 

засвеченности и т. д.). Чтобы избавиться от этих искажений, необходимо провести 

улучшение и реставрацию цифрового изображения. 

Предобработка осуществляется без участия человека, так как в этом случае 

ещё не выполнена редукция данных и происходит обработка довольно больших 

массивов. В основе операций, улучшающих изображение – попиксельные преобра-

зования, например, усиление контрастности, повышение резкости или видоизмене-

ние гистограммы за счёт её выравнивания. Также сюда относятся преобразования 

цветовых пространств, в том числе преобразование изображения в бинарное с по-

мощью пороговой обработки.  

Для подавления шумов можно воспользоваться тем, что они не обладают 

пространственной корреляцией между собой, поэтому могут быть «удалены» за 

счёт использования статистических фильтров, учитывающих значения цветовых 

векторов пикселей-соседей, например, усредняющий или медианный фильтр. 

Также применяются высоко- и низкочастотные фильтры, преобразования Фурье, 

Уолша, Хаара. Такие фильтры имеют свой недостаток, так как «размывают» за-

шумлённые области, что недопустимо при обработке изображений с низким разре-

шением; за шум могут быть восприняты небольшие образы, например, точки в 

отображении штрихпунктирной линии. 

После улучшения изображения его необходимо кластеризовать, то есть раз-

делить все пиксели по кластерам примерно одного цвета, так как обычно правила 

отображения строятся так, что объекты, принадлежащие к одному семантическому 
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полю, характеризуются одним цветом в визуальном поле. Самая простейшая кла-

стеризация состоит в переносе векторов всех пикселей карты в одно цветовое про-

странство и выделение наиболее плотных областей в отдельный кластер. Таким об-

разом, всё многообразие цветов заменяется функцией принадлежности пикселя к 

определённому кластеру, что означает редукцию по глубине цвета. 

Множества пикселей, разбитые по кластерам, ещё не являются образами, это 

лишь объединения пикселей примерно одного цвета. Образы одного цвета могут 

отличаться по форме или текстуре, например, реки и озёра изображаются с помо-

щью голубого цвета, но являются образами разных размерностей. Поэтому необхо-

димо провести сегментацию: разбить пиксели, принадлежащие одному кластеру, 

на локально непрерывные подмножества, обладающие некоторым свойством, 

например, равенством яркости, отображения контура, внутренней текстуры, 

формы. Такие сегменты можно называть «образами», так как у них уже можно вы-

делить такие атрибуты, как положение на карте, угол наклона, длина или площадь, 

но никаких информативных атрибутов (функция, значение) у них ещё нет.  

Множества пикселей одного кластера и сегменты могут быть преобразованы 

с помощью аппарата математической морфологии [18, 81, 241, 247], чтобы нивели-

ровать проявления неисправленных искажений для устранения разрывов и связы-

вания или для разделения сегментов. Аппарат математической морфологии может 

быть использован для разделения сегментов по своим классам. 

Основные результаты по распознаванию образов на цифровых изображениях 

изложены в [13, 27, 48, 52, 57, 76, 94, 96, 99, 126, 174]. Концепцией распознавания 

образов является получение соответствия между образом и объектом за счёт ана-

лиза дескрипторов образа. Каждый объект также обладает своими дескрипторами, 

но не все они могут напрямую сравниваться с дескрипторами образов. Нельзя, 

например, говорить о длине единицы, но можно говорить о длине единицы на кон-

кретном изображении. Таким образом, объект должен быть представлен в виде эта-

лонного образа или совокупности образов. Кроме характерных признаков (форма), 

некоторые его свойства будут напрямую зависеть от свойств всего изображения в 
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целом (цветность, разрешение). Поэтому образы перед распознаванием следует 

нормализовать, например, привести символы к одинаковому размеру. 

Существует два основных подхода к распознаванию – оптический и интел-

лектуальный. Оптический подход более прост в реализации, обладает высокой ско-

ростью выполнения на ЭВМ. Но в отличие от него интеллектуальные методы более 

точны, обладают более высокими показателями качества. 

Оптические методы распознавания рассмотрены в [7, 256], среди них  выде-

ляется три подхода: шаблонный, структурный и признаковый. Метод совпадения 

шаблона основан на непосредственном сравнении изображения с известными шаб-

лонами; такой метод работает хорошо и быстро на чистых изображениях, но пока-

зывает плохие результаты при отличии формы изображения, например, при ис-

пользовании других шрифтов при распознавании символов текста. 

Структурные методы используют информацию о топологии изображения, та-

ких как пересечения линий и наличие отверстий. Такой подход более гибок по от-

ношению к изменению шрифта, размера букв или повороте на некоторый угол, но 

когда элементы изображения могут пересекаться или разрываться, то качество мо-

жет значительно ухудшиться. 

Лучшим оптическим подходом для зашумлённых изображений является при-

знаковый, к нему относятся такие методы, как зонирование, использование инва-

риантов геометрических моментов, проекционных гистограмм и т. д. В нём изоб-

ражению ставится в соответствие набор признаков, вычисленных согласно найден-

ному образу. Далее будут рассмотрены методы обработки этих признаков. 

Простейшим методом является классификация с помощью расстояния: если 

воспринимать образ, как вектор дескрипторов в признаковом пространстве, то его 

принадлежность к некоторому классу может быть определена с помощью расстоя-

ния между вектором образа и вектором эталона. Такой эвристический подход ра-

ботает, если классы обнаруживают тенденцию к кластеризации. Если функция ве-

роятности отклонения образов от эталонов не зависит только от расстояния до эта-

лона в признаковом пространстве, то применяется классификация с помощью 
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функции правдоподобия или байесовский классификатор. 

Так как выделить конкретный эталон или группу эталонов часто оказывается 

невозможным из-за высокой вариативности атрибутов или высокой зашумлённо-

сти, вызывающей сильные искажения атрибутов, приходится принимать за де-

скрипторы значения цветовых координат пикселей в их связях. Для таких случаев 

очень хорошие результаты показывают нейронные сети различных топологий [55, 

203], для которых с помощью машинного обучения можно в автоматическом ре-

жиме отрегулировать внутренние параметры. В основе анализа лежит принцип 

скользящего окна: анализ проводится не над конкретным образом, определённым 

своим положением в растре, а над его соседями тоже, «перемещаясь» от одного к 

другому, пока не будет найден образ, выдающий максимальное значение для ка-

кого-либо класса. Данный принцип может значительно ускорить распознавание 

при использовании многоядерной или многопроцессорной архитектуры ЭВМ. 

Особое место также занимает гибридный подход, заключающийся в объеди-

нении оптического и интеллектуального подходов [5, 86] или нескольких искус-

ственных нейронных сетей [4, 72, 92], что приводит к повышению качества распо-

знавания и скорости выполнения алгоритмов. Классификаторы объединяются в ко-

митеты посредством бустинга [164, 205, 240], основная идея которого заключается 

в том, что несколько слабых классификаторов могут проявлять себя сильнее в ком-

плексе. 

Оптимизировать классификаторы можно с помощью генетических алгорит-

мов или алгоритма имитации отжига [85, 249]. В них перебираются правила взаи-

модействия дескрипторов, пока не будет найден оптимальный набор правил, даю-

щий максимальный функционал качества. Также улучшения (как в качестве, так и 

в скорости) можно достичь с помощью уменьшения числа дескрипторов [122], так 

как некоторые из них сами могут являться шумами. 
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1.2.2 Концепция и методы искусственного интеллекта в решении задачи 

распознавания образов 

 

Концепция искусственного интеллекта (ИИ) в целом рассмотрена в [62, 230]. 

Интеллектуальные информационные системы и их базы знаний рассмотрены, со-

ответственно, в [63] и [21]. В общем, применение ИИ ставит перед собой проблему 

автоматизации выполнения интеллектуальной работы человека посредством ими-

тации сложных психических и нейрофизиологических процессов. Интеллектуаль-

ная система должна обладать способностями: 

−  к восприятию информации; 

−  к обучению на основе опыта; 

−  к адаптации в новых ситуациях; 

−  к пониманию и применению абстрактных концепций и знаний. 

Для решения задачи распознавания образов эти способности соответствуют 

процессам считывания информации с ССИ, поиска и распознавания образов, ста-

бильности распознавания при возникновении образов похожих оттенков и форм, 

использования базы знаний образов. Без использования интеллектуализации алго-

ритмы становятся восприимчивыми к различным шумам и искажениям в данных, 

что особенно влияет при обработке изображений. 

Теория ИИ использует различные методы исследований, такие как модели-

рование рассуждений, обработка естественного языка, инженерия знаний, машин-

ное обучение. Все они используются для распознавания изображений. 

В методы моделирования рассуждений входит теория принятия решений, ис-

пользующаяся, когда необходимо на основе некоторых данных и модели правил 

определить принять решение относительно поставленной проблемы. Такой про-

блемой при распознавании может быть согласованность данных, например, на не-

котором расстоянии друг от друга стоят отметки высот, которые распознал алго-

ритм. Если вычисленный угол наклона будет больше критичного значения, значит, 

что какое-то число или оба были распознаны неверно. Или алгоритм распознавания 
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образов может выдавать не только результат, но и уверенность в нём, и если сте-

пень уверенности низкая, то эта информация также может быть передана оператору 

для ручного анализа. 

Обработка естественного языка нужна при распознавании названий геогра-

фических объектов, что приведёт к возможности объединения двух образов общей 

природы через проверку равенства их топонимов, как атрибутивных данных. Ин-

женерия знаний позволяет перенести знания об объекте исследования с интуитивно 

понимаемых человеком и обрабатывающихся автоматически, вне сознания, на фор-

мальный язык ЭВМ. 

Для настройки параметров интеллектуальных моделей используется машин-

ное обучение, концепции которого рассмотрены в [118, 208, 201, 224, 226]. Суще-

ствуют различные способы машинного обучения в зависимости от того, что взято 

за его основу, и какой класса задач необходимо решить. В общем случае входные 

данные для машинного обучения представляют собой упорядоченное множество n 

значений, объединяемые в вектор 𝒙 = (𝑥1, … , 𝑥𝑛).  

Для «обучения с учителем» в алгоритм вводят набор пар значений «ситуация 

– требуемое решение». Типичной задачей для такого способа является распознание 

символов, так как для некоторого множества пикселей исследователь задаёт значе-

ние символа, отображённого на этом множестве. В общем случае эта задача назы-

вается классификацией. Различают бинарную и многоклассовую классификацию; 

классы могут быть непересекающимися, пересекающимися и нечёткими. 

Для «обучения без учителя» в алгоритм вводят только набор «ситуаций». В 

задаче анализа изображений такой способ применяется для его кластеризации, то 

есть разделения множества элементов, обладающих некоторыми признаками, на 

подмножества в признаковом пространстве на некоторые однородные группы [74]. 

Для ССИ кластеризация, соответственно, выполняется для разделения цветов пик-

селей по группам. Данным способом можно понизить размерность и вариативность 

данных, так как миллионы возможных цветовых оттенков заменяются кластерами 

небольшого количества цветов. Проблемой кластеризации является необходимость 
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знания количества кластеров. 

Для измерения согласованности вычисленных решений реальности вводится 

понятие функционала качества алгоритма. Для «обучения с учителем» функциона-

лом является средняя ошибка несоответствия. Если пытаться минимизировать 

среднюю ошибку по обучающей выборке данных, то возможно получение эффекта 

«переобучения», когда система становится неспособной к предсказыванию реак-

ций на новые ситуации. Для «обучения без учителя» функционалом может яв-

ляться, например, среднее внутрикластерное или межкластерное расстояния (для 

цветов это может быть декартово расстояние между точками в цветовом простран-

стве центров масс кластеров). 

Чтобы избежать переобучения используется кросс-валидация [251]. При 

кросс-валидации обучающая выборка разделяется на k частей, при этом обучение 

проводится на k-1 части, а тестирование – на оставшейся. При этом возникает k 

независимых моделей, результат действия которых находят по самому встречаю-

щемуся классу. 

Одной из актуальных задач машинного обучения является так называемое 

«проклятье размерности» [224], когда при большом количестве входных данных 

становится невозможным получение решающей модели с достаточной точностью. 

Чтобы решить эту проблему необходимо, во-первых, понизить размерность исход-

ных данных (через кластеризацию или отбрасывание малоинформативных призна-

ков), а во-вторых, по возможности увеличить обучающую выборку. 

При наличии группы эталонов (особенно близко расположенных) часто воз-

никает ситуация, когда образ принадлежит сразу нескольким классам. Для таких 

случаев применяются следующие универсальные методы: поиск ближайших k со-

седей, метод опорных векторов, метод решающих деревьев [20, 66].  

Метод ближайших k соседей [115] подразумевает присвоение класса для за-

данного вектора x наиболее распространённому среди k ближайших соседей, 

классы которых уже определены. При этом важным вопросом является определе-

ние метрики близости и предобработка значений атрибутов. В качестве метрики 
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близости обычно используется одна из метрик Минковского порядка p. Значения 

атрибутов могут быть нормализованы с помощью минимакс- или Z-нормализации, 

значимым атрибутам могут быть заданы определённые веса. Данный метод позво-

ляет легко произвести классификацию, если объекты одного класса имеют близкие 

значения своих атрибутов. Недостатком данного метода является необходимость 

больших вычислений при большом значении числа атрибутов n и количестве су-

ществующих эталонов m: вычислительная сложность такого метода равна 𝑂(𝑛𝑚𝑘). 

В методе опорных векторов (SVM, support vector machine) производится пе-

ревод векторов в пространство более высокой размерности и поиск разделяющих 

гиперплоскостей с максимальным зазором в этом пространстве. Если обучающая 

выборка линейно разделима, то переход в пространство большей размерности не 

является необходимым и можно использовать алгоритм линейной классификации 

В. Н. Вапника и А. Я. Червоненкиса [13, 121], в которой используется скалярное 

произведение искомого вектора и опорных векторов (эталонов). Иначе необходимо 

использовать так называемые ядра свёртки [121]. Метод ориентирован для решения 

задачи бинарной классификации; в случае нескольких классов необходимо осу-

ществлять сортировку по расстоянию до разделяющей гиперплоскости. Вычисли-

тельная сложность равна Θ(𝑛𝑚3) [110], таким образом, для SVM важно отсеять эта-

лоны, которые не помогают классификации. 

Метод решающих деревьев [123, 226] основывается на представлении приня-

тия решения в виде дерева, на узлах ветвления которого расположены атрибуты, а 

на ребрах – интервалы значения атрибутов. Движение начинается с корневого узла 

и переходит по рёбрам, соответствующих значениям атрибутов вектора x, пока не 

дойдёт до терминальных узлов, соответствующих классам. Вычислительная слож-

ность равна 𝑂(ℎ), где h – высота дерева. Проблемой является построение дерева, 

так как даже если оно является бинарным, то количество рёбер, а соответственно и 

сложность по памяти соответствует 𝑂(2ℎ), что приводит к задаче регулирования 

глубины дерева. 

Одной из самых хорошо изученных моделей в машинном обучении и теории 
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распознавания образов в частности, решающей и задачу кластеризации, и задачу 

классификации, являются искусственные нейронные сети (ИНС), рассмотренные в 

[10, 22, 26, 64, 72, 82, 165, 175, 229]. 

В основе ИНС лежит принцип коннективизма – относительно простые эле-

менты, искусственные нейроны, в совокупности могут решать довольно сложные 

интеллектуальные задачи, такие как распознавание образов. Простейшей моделью 

искусственного нейрона является модель МакКалока-Питса, в которой нейрон яв-

ляется вычислителем n-арной булевой функции: 

 

𝛼(𝑥) = 𝜑 (∑(𝜔𝑗 ∗ 𝑥𝑗)

𝑛

𝑗=1

− 𝜔0), (1.1) 

 

где 𝜑(𝑧) = [𝑧 ≥ 0] – ступенчатая функция Хевисайда, 𝜔𝑗 – вес для j-той коорди-

наты вектора x. 

Функцией активации может быть также сигмоидальная функция или любая 

другая (например, нелинейная, как в случае радиальных нейронов), выполняющая 

роль определения, насколько данное состояние (вектор x) соответствует искомой 

реакции. 

Обучение (то есть корректировка весов) происходит по минимизации целе-

вой функции (функционала качества) E, которая обычно принимает значение: 

 

𝐸 =
1

2
∗ (𝑦𝑖 − 𝑑𝑖)2, (1.2) 

 

где yi – вычисленное значение функции активации, di – ожидаемое значение. 

Модель МакКалока-Питса эквивалентна пороговому линейному классифика-

тору, то есть может разделить множество векторов между двумя классами с помо-

щью гиперплоскости, если такое разделение возможно. Если такое разделение не-

возможно, то есть задача является нелинейно разделимой, то необходимо 
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использовать более сложную модель персептрона Розенблатта. 

Персептрон Розенблатта состоит из 3-х слоёв, содержащих последовательно 

сенсорные, ассоциативные и реагирующие нейроны. Каждый слой персептрона со-

стоит из одного вида элементов, имеющих входы на предыдущий слой. Веса сен-

сорных нейронов могут быть только нулями или единицами, веса ассоциативных 

нейронов – действительные числа. Обычно персептрон Розенблатта используется 

для решения задач классификации. 

Существуют различные алгоритмы обучения нейросетей, основанные на оп-

тимизации значения функционала качества: метод градиентного спуска, алгоритм 

Левенберга-Марквадта, метод сопряжённых градиентов [210], Quickprop. Все они 

основаны на минимизации целевой функции. Доказано [175], что можно осуществ-

лять поправку весов для последнего слоя и выражать поправку весов низкого слоя 

через верхние слои, поэтому был создан алгоритм обратного распространения 

ошибки, позволяющий обучать все слои ИНС. 

При наличии k слоёв и ni нейронов на i-м слое (𝑖 ∈ (0, . . , 𝑘)) вычислительная 

сложность ИНС в прямом распространении равна Θ(∑ 𝑛𝑖 ∗ 𝑛𝑖+1
𝑘−1
𝑖=0 ), что можно 

оценить как Θ(𝑘𝑛2). В обратном распространении для задачи обучения вычисли-

тельная сложность остаётся аналогичной, но домножается на количество эпох обу-

чения, количество которых сложно оценить заранее. Обучение сложных нейросе-

тей типа свёрточных [192] приводит к тому, что время обучения становится по-

рядка нескольких дней даже на сильных компьютерах [136], стабильность распо-

знавания образов при этом может быть нарушена за счёт изменения единичного 

числа пикселей [252], что типично для ССИ с достаточным уровнем зашумлений и 

пересечением объектов.  

Для решения задач кластеризации применяются нейронные сети Кохонена и 

самоорганизующиеся карты. В них при подаче входного вектора выбирается 

нейрон-победитель, вырабатывающий максимальный сигнал, и его топологическая 

окрестность. В результате обучения меняется вес нейрона-победителя и нейронов, 

входящих его окрестность, по заданному правилу. «Мёртвые» нейроны, то есть те, 
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которые не модифицируют свои веса, удаляются из сети. Таким образом, проходит 

самоорганизация и нейросеть разделить входные вектора по некоторому количе-

ству кластеров. 

Основной проблемой при построении ИНС является изначальное определе-

ние её структуры: количества слоёв, количества нейронов на слоях, функции акти-

вации нейронов и пр. Все эти параметры нелинейно влияют на обучение и качество 

нейросети: использование большего количества нейронов не всегда приводит к 

увеличению функционала качества и уменьшению ошибки. 

 

1.3 Современные методы анализа и обработки цифровых изображений 

 

1.3.1 Методы предварительной обработки ССИ 

 

Начало работы со ССИ подразумевает анализ, какие несовершенства ярче 

сказываются на их качестве. Это важно, так как низкоуровневые преобразования 

предварительной обработки очень чувствительны к малейшим вариациям графиче-

ских свойств [133]. Этот анализ также является основанием для дальнейшей разра-

ботки программного обеспечения по обработке цифровых изображений. 

Помимо формальных математических способов цветовой коррекции изобра-

жений (исправления яркости, контраста, цветности и т. д.) также разработаны ме-

тоды, применяющие более ориентированные на объекты, а не пиксели подходы, 

например, анализ спектрально-контурных элементов [69]. 

Перед началом предварительной обработки мы имеем цифровое изображе-

ние, которое нужно преобразовать в набор объектов. Разработан адаптивный низ-

кочастотный фильтр, подавляющий цифровой шум, и помехоустойчивый анализи-

рующий алгоритм, работающий на изображениях, выполненных в условиях недо-

статочной освещенности [104]. Похожими проблемами локально обладают и топо-

графические карты, но в работе не затронуты вопросы дальнейшего распознавания 

образов на изображениях. 
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Информация об объектах прежде всего определяется их положением и гра-

ницами: даже не зная, какого цвета образ, какую функцию он может нести, мы мо-

жем выделить границы нескольких образов, конечно, если изображение уже ли-

шено шумов, так как они могут быть интерпретированы, как края. Для выделения 

границ принимаются так называемые операторы, самые простейшие: Собеля, Прю-

итт, Робертса и лапласиана гауссиана. На основе оператора Собеля построен метод 

выделения контуров объектов с размытыми границами сплайн-функциями [65] и 

метод формирования линейных контуров на аэрофотоснимках [12]. 

Более продвинутый детектор, разработанный Дж. Ф. Кэнни [127], позволяет 

получать границы с лучшим качеством, но размывает мелкие детали и образует 

«ложные» контуры, поэтому непригоден для топографических карт без дополни-

тельной модернизации. Алгоритм, использующий вейвлет-преобразование [79], 

наоборот, практически не образует «ложных» контуров, но создаёт разрывы в кри-

вых границ, которые также необходимо удалять специальными алгоритмами. 

Часто при обнаружении границ используется преобразование Хафа [25]. С 

помощью него на изображении можно находить фигуры определённого класса, за-

данные некоторой моделью, совершая преобразование двумерного цифрового 

изображения в дискретное пространство параметров, определяемых моделью. 

Например, если эта модель линия, то пространство параметров также двумерно, 

параметрами являются угол наклона линии и расстояние от неё до центра коорди-

нат. Если на изображении присутствует линия с данными параметрами, то в пара-

метрическом пространстве это соответствует большему значению. 

Помимо статистических детекторов разработан детектор, использующий 

ИНС [245]. Данный детектор адекватно работает на изображениях непостоянного 

контраста и размытых границ, как на топографических картах. Недостатком дан-

ного метода является использование большой нейросети, в которой на каждый пик-

сель изображения приходится по 3 нейрона, что неосуществимо для топографиче-

ских карт размеров в несколько миллионов пикселей. Решением является исполь-

зование нейросети на меньшую область и применение метода скользящего окна.  
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Свёрточные ИНС применяются в основном для распознавания больших по 

протяжённости и сложных по цвету объектов, например, лиц или классов объектов 

при осуществлении дорожного движения. Использование их при обработке, напри-

мер, цветных изображений низкого разрешения нецелесообразно, так как неточно-

сти при изображении маленьких объектов оказывают слишком большое влияние. 

Также кластеризация может выполняться не с помощью одного вычислителя, 

а с помощью нескольких отдельных агентов, как в алгоритме пчелиной колонии 

[220]. Данный алгоритм позволяет легче распараллелить процесс, но является 

очень требовательным к аппаратному обеспечению. 

После выделения границ необходимо выделить образы различной функцио-

нальности на топографической с помощью кластеризации цветов. Алгоритм k-

means позволяет разбить множество цветов карты на группы, уменьшая суммарное 

квадратичное отклонение точек кластеров от точек центров этих кластеров. По-

строены алгоритмы, ускоряющие работу стандартного алгоритма Ллойда, посред-

ством введения древовидных структур данных [183] или использованием разделя-

емых кластеров и медианного фильтра [146]. 

Разработан фильтр селективного внимания, который выполняет разбивку 

карт землепользования на слои, выделяя особенности, согласующиеся с результа-

тами разделения множества цветов карты, выполненного с помощью метода нечёт-

кой кластеризации C-means [237]. Регулируя различные параметры алгоритма, и, 

учитывая контекст (влияние отдельных слоёв друг на друга), можно осуществить 

выборку необходимых концептуальных слоёв. Исследуемые в работе карты земле-

пользования ориентированы на анализ застроенного пространства, обладают боль-

шим многообразием контрастных цветов, что позволяет использовать упрощённый 

метод кластеризации, непригодный для топографических карт. 

Следующей операцией после кластеризации является сегментация согласно 

некоторым графическим признакам. Основные техники сегментации рассмотрены 

в [16, 116]; различают пороговый подход, методы, основанные на сжатии, исполь-

зовании гистограмм или найденных контуров, методы выращивания областей, 
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графовые методы, методы водораздела, многомасштабные методы. Кроме этого 

последнее время развитие получил объектно-ориентированный поход, заключаю-

щийся в сегментации за счёт поиска конкретных элементов [173, 199].  

Так как пороговые методы достаточно негибкие (на разных картах порогами 

цветов могут быть различные значения), то был разработан метод, основанный на 

концепции адаптивного порога, обладающего таким значением, чтобы внутриклас-

совая дисперсия цвета была минимальной, который был затем модернизирован на 

случай нескольких классов [196]. Также предложен метод [262], основанный на вы-

числении порога согласно значению нечёткой энтропии. 

Метод водораздела заключён в представлении операции сегментации как 

процесса разделения воды внутри пикселей-водоразделов, имеющих максимальное 

значение градиента яркости. Вода, помещённая на любой пиксель внутри общей 

линии водораздела, течёт вниз к локальному минимуму яркости. Пиксели, от кото-

рых вода стекает к общему минимуму, и представляют собой вычисленный сег-

мент. Данный метод не позволяет контролировать гладкость полученных сегмен-

тов, поэтому был усовершенствован в [215]. 

Метод выращивания областей и многомасштабного анализа рассмотрен в 

[75]. Суть методов заключается в разрастании областей-сегментов на основе цен-

тров кристаллизации и постепенном переходе от локальных областей к глобаль-

ным. Они позволяют адекватно работать на изображениях, где существует множе-

ство связей, таких как топографические карты, использовать не только яркостную 

или цветовую, но и текстурную информацию. К недостаткам методов можно отне-

сти высокие требования к ресурсам ЭВМ. 

Одним из важнейших аппаратов для работы с изображениями, особенно в це-

лях сегментации, является математическая морфология, рассмотренная в [81]. Мор-

фологический анализ – это анализ геометрической структуры изображения, осно-

ванный на теории множеств и топологии. В основе аппарата – выполнение опреде-

лённых операций над каждым пикселем изображения. Основными операциями яв-

ляются: перенос, дилатация и эрозия, замыкание и размыкание; они выполняются 
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с помощью структурных элементов (небольшое изображение), с помощью кото-

рого определяется влияние значение пикселя на своих соседей. 

Классический способ использования математической морфологии приведён 

в исследовании, автоматизирующем получение логических цепей из сканирован-

ных документов [140]. Здесь морфология с одной стороны используется для того, 

чтобы избавиться от шумовых пикселей, с другой – чтобы выделить объекты, име-

ющие определённую ориентацию и форму. 

Данный подход также полезен, когда происходит работа с моделями, для ко-

торых выделить дескрипторы очень сложно или невозможно, например, как в ра-

боте [260], в которой авторы обрабатывают карты для нахождения и анализа лесной 

территории. Разработанный метод достаточно прост, но позволяет различать леса 

различного типа между собой.  

Одним из терминов математической морфологии является скелет – множе-

ство точек, равноудалённых от границ фигуры. Скелеты используются, когда 

нужно привести кривую к форме, когда её толщина будет состоять всего из одного 

пикселя. Полученные скелеты [58] нельзя напрямую использовать в распознава-

нии, но они являются адекватными упрощёнными моделями кривых, совпадающих 

с ними по расположению и форме и отличающиеся только толщиной линий. Вол-

новой алгоритм [61] выполняется итерационно внутри уже определённого сег-

мента: скелет представляет собой кривую, образованную центром распространяю-

щейся по сегменту сферической волны. 

В отличие от предыдущих, методы, рассмотренные в [185, 191, 200], каса-

ются вопросов предварительной обработки именно карт, учитываются особенности 

и структура таких ССИ, как топографические карты. В [200] авторы предлагают 

комплексный метод, выполняющий следующие операции: нахождение границ 

между двух цветов и метода водораздела, строгое слияние полученных кусочков 

для избегания ложных сращиваний и анализ текстуры для выделения сегментов по 

разным слоям, основанный на методе опорных векторов. В данной работе в основ-

ном рассматривается сегментация по цвету, поэтому образованные суперпиксели 
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могут содержать в себе объекты разной природы. 

В [191] проводится анализ исторических карт, нарисованных вручную, в ре-

шении частой задачи нахождения символов деревьев. В основе разработанного ме-

тода – модернизированное преобразование Хафа, основанного на параметрической 

модели изображения дерева. Данный подход обоснован тем, что нарисованные 

вручную деревья очень непохожи друг на друга, поэтому невозможно провести тек-

стурную сегментацию напрямую.  

Метод сегментации, основанный на аппарате математической морфологии, 

позволяет точно обрабатывать двумерные области, такие как кадастры [185]. В ра-

боте также рассмотрено улучшение изображения посредством удаления коорди-

натной сетки с последующим восстановлением контуров границ кадастров. В то-

пографических картах также присутствует координатная сетка, поэтому предло-

женное решение будет актуально и в рамках решаемой задачи. 

 

1.3.2 Методы распознавания образов 

 

В работе [49] построен алгоритм, модернизирующий шаблонный подход для 

распознавания образов, выполняющий нахождение опорных точек (совпадающих 

по цвету) на образе и шаблонах. При этом алгоритм осуществляет аффинные пре-

образования при необходимости, что позволяет учесть повороты и изменения раз-

меров изображений. Данный алгоритм подходит для поиска отдельных изображе-

ний, но использование его при распознавании топографических карт может приве-

сти к значительному увеличению времени выполнения. 

В [97] разработан новый метод триплетных признаков, представленный, как 

обобщение метода моментов, метода признаков интегральной геометрии, метода 

проекций. Данный метод не распознаёт образы напрямую, но может быть исполь-

зован для формирования признаков образа и дальнейшей обработке известными 

методами классификации. 

Применяемый для распознавания написанных цифр метод опорных векторов 
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в [232] позволяет распознавать изображения с помощью «вида» цифры с опреде-

лённой стороны (слева, сверху и т. д.), что напоминает метод гистограмм. Каждый 

вид представляет собой график функции, отражающей расстояние до значащего 

пикселя от плоскости взгляда, вдоль горизонтальной оси взгляда. В качестве при-

знаков используются конечные разности функций вида между соседними пиксе-

лями. Вероятность распознавания цифр данным методом составила 91%. 

Анализ эффективности объединения метода линейного дискриминантного 

анализа (ЛДА) и метода главных компонент (МГК) производился в [68] на примере 

задачи распознавания лиц. МГК позволяет уменьшить количество исследуемых 

признаков, потеряв наименьшее количество информации. Полученные признаки 

объединяются в комбинации с помощью ЛДА, ещё сильнее уменьшая количество 

признаков. Объединение данных двух методов позволяет улучшить распознавание 

с 60% до 82% (при использовании двух примеров изображения) и с 94% до 98% 

(при использовании восьми примеров). 

Оптическое распознавание применительно к топографическим данным рас-

сматривается в [147]. Поставленная задача распознавания кратеров решается с по-

мощью применения окружного преобразования Хафа (в качестве параметрической 

модели – окружность) и использования признаков Хаара в каскаде. 

Общий недостаток оптических методов распознавания – снижение качества 

распознавания при работе в зашумлённых и/или небольших областях. Приёмы ста-

тистического и интегрального анализа могут адекватно работать только на боль-

ших изображениях, на ССИ же часто образами имеют площадь в несколько десят-

ков пикселей. Поэтому логичнее было бы не упрощать модели распознавания, а 

использовать максимальное количество признаков, например, с помощью нейрон-

ных сетей. 

В [117] рассматриваются различные модели распознавания символов: одно- 

и многослойные, радиальные нейросети, описаны алгоритмы их оптимального обу-

чения, оптимизации и обобщения. Построенная с помощью пакета MatLab 

нейросеть распознаёт отдельно стоящие, нормализованные символы [243], но не 
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может быть использована для распознавания символов под произвольным углом. 

Данная простейшая нейросеть имеет процент распознавания 85%, что показательно 

относительно сложности построения метода из [68, 232]. 

Построенная ИНС в работе [171] позволяет осуществлять текстурную сег-

ментацию (в данном случае текстура рассматривается как отдельный образ, а не 

признак). На вход нейросети подаётся сигнал с фильтров Габора, использующихся 

для выделения границ. Данный метод можно применить в распознавании болоти-

стой местности на топографических картах. 

Обычно нейросеть, обучаемую для распознавания символов, строят таким 

образом, чтобы один и тот же нейрон мог реагировать на некоторое множество вхо-

дов и быть входом для нескольких последующих нейронов. В [24] построена связ-

ная модульная нейросеть, каждый модуль которой ответственен за распознавание 

отдельной цифры, при этом обучение происходит только у межмодульных связей, 

а модули имеют некую заранее организованную идентичную структуру. Получен-

ный процент распознавания символов 98.15%. 

В [2] рассмотрена нейросеть особой конфигурации «неокогнитрон», являю-

щейся почти полным аналогом нейрофизиологической системы распознавания че-

ловека: она состоит из большого числа слоёв простых (S-типа), тормозящих (V-

типа) и сложных (C-типа) нейронов. Построенная система нечувствительна к изме-

нению масштаба, поворотам изображения, шуму и прочим искажениям. Обучение 

таких нейросетей происходит гораздо быстрее, чем обычных. Получен результат в 

85% правильного распознавания символов. 

Кроме распознавания отдельных символов, объектами также могут быть до-

роги и дома, не имеющие постоянной структуры. Соответственно, для таких объ-

ектов используется структурный подход. В [209] построен алгоритм, выполняю-

щий распознание домов по сегментированным линиям стен. Если цепь, образован-

ная этими линиями, замыкается и полученный объект соответствует по размеру до-

мам, то полученный объект и будет являться домом; качество распознавания дохо-

дит в данном случае до 90%. Также широко применяются свёрточные нейронные 
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сети [149, 257, 258, 271] и метод решающих деревьев [152, 176], основанные на 

выделении особенностей изображений зданий, тем не менее, такие подходы в 

настоящее время ограничены по качеству в 90-95%. 

В [78] показано, что использование структурных методов, например, приме-

няя дескрипторы изображений на основе графов можно достичь повышения надёж-

ности распознавания, что также можно приводит к повышению его качества. Кроме 

того, анализ большого числа пикселей при этом заменяется анализом небольшого 

количества структурных составляющих.  

В [160] построен алгоритм для определения дорог в лесных горных областях 

по топографическим данным лидара. В алгоритме используются морфологические 

операции для предварительного нахождения дорог и классификатор случайного 

леса. После анализа проходило построение графа дорог. Метод показал качество 

распознавания 80%. 

В [181] также проведена векторизация кривых с помощью небольших отрез-

ков, но алгоритм обладает свойством адаптивности. Во-первых, происходит распо-

знавание узловых точек кривой, например, точек изгиба. Во-вторых, происходит 

распознавание линий между этими узловыми точками. Таким образом, топологи-

чески, даже если второй этап выполнится не совсем корректно, структура прибли-

зительно может быть восстановлена с использованием узловых точек. Полученная 

ошибка распознавания меньше 1%. 

Разработанный алгоритм [234] распознания изолиний топографической 

карты на основе триангуляции Делоне и диаграммы Вороного позволяет устранить 

разрывы, вызванные наложением посторонних линий (например, сетки карты) и 

прочих искажений. Главной проблемой такого распознавания является наличие от-

меток высот и прочих объектов, одинакового цвета с изолиниями. Чтобы решить 

её необходимо строить более сложную систему, учитывающую функциональные 

взаимодействия и производящую автоматический поиск ошибок. 

Автоматизированное распознавание топографических карт разрабатывалось 

в рамках проекта IRIS. В [253, 254] отражены основные результаты работы по 
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распознаванию точечных, линейных и двумерных объектов. Результаты распозна-

вания колеблются от 80% до 99%, что является хорошим результатом, но при об-

работке используются карты размеров порядка 100 Мп. 

 

1.3.3 Анализ сцены и постобработка 

 

Анализ сцен – финальный этап распознавания образов, понимание не только 

характеристик самих объектов на изображении, но и их отношений в целом. Только 

здесь возможно наиболее полное понимание совокупности полученной информа-

ции и поиск ошибок, совершенных на предыдущих этапах. Никакой метод не даёт 

абсолютного качества распознавания, но оно возможно при комплексном взаимо-

действии рассматриваемых образов. 

В основе анализа сцен лежит принцип согласованности или использования 

метаинформации об образах, например, мы знаем, что буквы в словах или цифры в 

числах расположены рядом, на одной прямой, отображены с помощью одного 

шрифта, размера и цвета. Так же мы можем сказать и о других связанных образах, 

например, двумерные объекты гидрографии имеет равную альтитуду по всей по-

верхности, горизонтали не могут пересекаться и т. д. Нахождение таких неявных 

правил и использование их при распознавании, то есть использовании группировки 

распознанных объектов, относящихся к разным семантическим планам, способ-

ствует улучшению качества и пониманию изображения в целом. 

В [268] разработан алгоритм группировки букв в слова на топографических 

картах, использующий принцип согласованных ограничений: равенство цвета, ра-

венство размера и сонаправленность букв. Все эти ограничения позволяют отде-

лить различные строковые обозначения друг от друга, но не позволяют работать с 

названиями, расположенными по кривым, например, названия рек. 

Модернизация распознавания топонимов на топографических картах может 

идти с помощью накладывания дополнительных связей на буквы: геометрических 

[135] или лексических [223]. В [135] принцип согласованности улучшен за счёт 
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учёта наклона букв, поэтому слова, расположенные вдоль кривых, могут распозна-

ваться. Дополнительными ограничениями являются частота букв вдоль направле-

ния слова, параметры шрифта. В [223] принцип согласованности улучшен за счёт 

использования словаря: в распознанных словах ищутся ошибки, что приводит к 

увеличению распознавания до абсолютного уровня. 

Алгоритм, построенный в [162] для распознавания рукописных слов в связ-

ный текст основан на обучаемой скрытой марковской модели (HMM), и произво-

дится сравнение его с алгоритмом динамической трансформации временной шкалы 

(DTW). В разработанном алгоритме не используется группировка букв, а в строки 

различной длины, и алгоритму неважно понимание используемого алфавита и сло-

варя. Похожий алгоритм, использующий HMM, но ориентированный на выделение 

слов разработан в [191]; точность распознавания составляет 93%. В [265] точность 

доведена до уровня 99,9% благодаря использованию не только словарей, но и сход-

ству формы у разных букв и учёта вероятности появления букв друг после друга. 

Важным вопросом при распознавании образов на ССИ является учёт неодно-

родности фона: символы и линии могут лежать на нескольких двумерных объектах 

различного цвета, распознавание при этом резко падает; качество различных мето-

дов рассмотрено в [101]. Отмечено, что единственной моделью, адекватно работа-

ющей на смешанном фоне, являются нейросети. 

Следующие вопросы относятся к анализу сцен, но должны выполняться пе-

ред предобработкой, так как изображение топографической карты обычно является 

частью некоторого большего изображения, содержащего рамку и легенду карты. 

Интересующая нас информация также может оказаться за пределами изображения 

топографических карт. Например, классификация документов изображений, рас-

смотренная в [148], позволяет распознать отдельные составляющие документа и 

построить его структуру. 

Очевидно, что некоторые сущности реального мира не могут быть отобра-

жены строго в одном ССИ, а поэтому возникает проблема адекватной их сборки 

для образования одного семантического плана. При обработке топографических 
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карт это поможет нивелировать погрешности у края карт. Способы совмещения не-

скольких изображений рассмотрены в [70, 247]: в них используется контурный ана-

лиз для нахождения сходств и аппарат математической морфологии. 

Для получения цифровой модели местности необходимо будет интерполиро-

вать значения высот в точках, принадлежащим горизонталям, на всю оставшуюся 

область карты. В геостатистике существуют [23, 246] стандартные методы интер-

поляции, показывающие хорошие результаты для нормально распределённых дан-

ных. Высокое быстродействие и качество показывает линейный метод интерполя-

ции, метод кубических сплайнов и метод естественного приближения Сибсона. 

Кригинг хоть и даёт наилучшее линейное несмещённое предсказание, но является 

достаточно затратным с точки зрения времени обработки.  

 

1.3.4 Оценка алгоритмов 

 

Только на конечном этапе обработки цифрового изображения топографиче-

ской карты мы можем определить качество непосредственно, через отношение пра-

вильно распознанных объектов к количеству объектов на карте. Оценивание про-

межуточных результатов распознавания, таких как сегментация символов и кусоч-

ков линий или кластеризация цветов, использующие различные методы, не явля-

ется корректным, так как большая ошибка при использовании одного метода может 

нивелироваться в постобработке, а меньшая, при использовании другого, – нет. 

Тем не менее, оставлять оценку методов до финального этапа не является со-

образным, особенно в случаях, когда провести её автоматически полностью не 

представляется возможным, как в случае со ССИ со слабой формализацией. Про-

верить работоспособность методов распознавания текстовых документов гораздо 

проще, ведь кроме документа, как множества пикселей, есть также и документ, как 

упорядоченное множество символов, которые можно поставить в соответствие рас-

познанным образам. 

Способы оценивания для различных моделей машинного обучения 
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рассмотрены в [145], указаны варианты возможных оптимизаций и снижения пока-

зателей ошибок. В [17, 54, 202, 273] также показаны современные способы оцени-

вания качества работы классификаторов, детекторов краёв, процессов сегмента-

ции. Главными вопросами тут является адекватность этих критериев и способы 

оценивания качества процессов постобработки для распознавания топографиче-

ских карт, так как в данной области они практически не исследованы. 

Одним из часто встречающихся общих принципов оценки качества для би-

нарной классификации (в рамках проверки нулевой H0 и альтернативной H1 гипо-

тезы) является доля правильных ответов (accuracy), полнота (recall), точность 

(precision), оценка по ошибке первого (false positive), второго (false negative) рода и 

их комбинация F-мера: 

 

𝑎𝑐𝑐𝑢𝑟𝑎𝑐𝑦 =  
𝑇𝑃 + 𝑇𝑁

𝑇𝑃 + 𝑇𝑁 + 𝐹𝑃 + 𝐹𝑁
, 𝑟𝑒𝑐𝑎𝑙𝑙 =  

𝑇𝑃

𝑇𝑃 + 𝐹𝑁
, 

𝑝𝑟𝑒𝑐𝑖𝑠𝑖𝑜𝑛 =
𝑇𝑃

𝑇𝑃 + 𝐹𝑃
, 𝐹𝛽 = (1 + 𝛽2) ∙

𝑝𝑟𝑒𝑐𝑖𝑠𝑖𝑜𝑛 ∙ 𝑟𝑒𝑐𝑎𝑙𝑙

𝛽2 ∙ 𝑝𝑟𝑒𝑐𝑖𝑠𝑖𝑜𝑛 + 𝑟𝑒𝑐𝑎𝑙𝑙
, 

(1.3) 

 

где TP – количество правильно отвергнутой H0, TN – количество правильно приня-

той H0, FP – количество неправильно отвергнутой H0, FN – количество непра-

вильно принятой H0, β – параметр F-меры. 

К сожалению, данные метрики не отражают устойчивости моделей распозна-

вания, так как их обучение (особенно если они являются интеллектуальными) про-

исходит, во-первых, при случайном выборе данных для обучения, а, во-вторых, по-

рядок данных для обучения тоже выбирается случайно. Например, при запуске обу-

чения ИНС точность распознавания может варьироваться от запуска к запуску в 

районе 10-15%, поэтому важной метрикой является ещё и мера разброса показате-

лей качества.   

Чтобы повысить стабильность интеллектуальных моделей используется ме-

таалгоритм бэггинга (bootstrap aggregating) [233, 244]. Его идея заключена в гене-

рации большого числа интеллектуальных моделей. Изначальный тренировочный 
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набор для каждой модели модифицируется взятием из общей выборки с возвратом. 

Важным критерием качества является не столько количество ошибок, но от-

носительное количество ошибок на обрабатываемый объём изображения. Размер 

ССИ, особенно карт, зачастую измеряется в мегапикселях. Этот параметр важен, 

так как возможно придётся сравнивать алгоритмы, которые проходили экспери-

ментальную проверку на картах с различной разрешающей способностью, то есть 

с различным dpi. При увеличении dpi, увеличивается её размер в мегапикселях, при 

сохранении физического размера карты. Алгоритмы при этом должны давать мень-

шую ошибку. 

Для определения качества работы алгоритмов, выдающих двумерные обла-

сти, используется мера Жаккара или Intersection over Union (IoU), понимаемая как 

отношение мощности множества пересечения верной и предлагаемой области к 

мощности множества их объединения. 

Скорость работы алгоритмов также необходимо считать относительно раз-

мера изображений, так как увеличение размера изображения в 2 раза должно при-

водить к увеличению времени обработки в 2 раза при сохранении аппаратного 

обеспечения. К сожалению, во многих современных исследованиях вопрос вре-

мени выполнения обработки не поставлен; в редких исследованиях указано аппа-

ратное обеспечение, на котором происходила проверка алгоритмов. 

 

1.4 Выводы и постановка задач исследования 

 

В первой главе проведён анализ существующих моделей и алгоритмов обра-

ботки цифровых изображений с точки зрения концепции сложноструктурного 

изображения. Проведена классификация изображений по категориям отображае-

мых объектов и выяснены признаки сложноструктурности. Были исследованы ос-

новные методы и модели, использующиеся для предварительной обработки циф-

ровых изображений, распознавания образов, понимания изображения и принципы 

оценивания этих методов. Из материалов, изложенных в данной главе, можно 
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сделать следующие выводы. 

1. В рассмотренных исследованиях представлено большое количество разно-

образных методов и моделей для обработки изображений. Использование конкрет-

ных методов может давать хороший результат при обработке изображений, имею-

щих узкую направленность. При этом ССИ тяготеют к консолидации графики раз-

личного типа и гетерархичности семантических планов, что приводит к тому, что 

необходимо использовать гибридные и итеративные алгоритмы, которые были 

найдены лишь в небольшом числе публикаций, что говорит о слабой разработан-

ности темы. 

2. Большинство исследований рассматривает только отдельные шаги обра-

ботки ССИ, без комплексного решения задачи, оставляя эту работу оператору 

ЭВМ. Без решения комплексных задач невозможна дальнейшая автоматизация и 

автоматический поиск ошибок. Не выявлено работ, предполагающих совместную 

обработку образов, относящихся к различным семантическим полям. Анализ неяв-

ных правил отображения объектов или анализ влияния нарушения этих правил вы-

ражен лишь в малой части работ. 

3. В большинстве проанализированных исследований не отражены времен-

ная сложность алгоритмов, конкретное время выполнения и аппаратное обеспече-

ние. При известности времени оно обычно является достаточно большим из-за ис-

пользования сложных интеллектуальных моделей и неоптимальных алгоритмов 

полиномиального времени высокого порядка. Точность и стабильность алгоритмов 

также являются важными критериями качества, но именно суммарное количество 

времени работы ЭВМ и оператора является ключевым в плане эффективности. 

4. Многие исследования тяготеют к рассмотрению более простых моделей 

ССИ, которые удобно обрабатываются отдельными, негибридными методами. Ре-

альные ССИ часто могут кроме своей сложности иметь низкое разрешение, высо-

кую зашумлённость, неоднородность фона и факты нарушения правил отображе-

ния. Всё это приводит к высокой степени дробления сегментов, что говорит о необ-

ходимости создания алгоритмов, которые могут восстанавливать целостность 
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образов через группировку. Существует лишь небольшое количество исследова-

ний, посвящённых этой теме, что говорит о том, что она ещё недостаточно разра-

ботана. 

5. Качество разработанных интеллектуальных моделей показано в виде ко-

нечных значений, что не позволяет оценить их стабильность при многократном за-

пуске из-за стохастичности алгоритмов машинного обучения. Стабильными по 

определению являются линейный регрессор, k-NN классификатор и SVM, для всех 

типов ANN анализ стабильности является открытой проблемой. 

6. Часто в исследованиях используется простейшая пороговая обработка, 

многие важные параметры методов и моделей задаются константами, выбор значе-

ний размеров скользящих окон и структурных элементов не обоснован. Всё это 

приводит к слабой гибкости разработанных алгоритмов. Данный подход целесооб-

разен при использовании интеллектуальных моделей с большим количеством ре-

шающих элементов (ИНС), которые поэтому и могут быть простыми. 

7. Дополнительно стоит отметить качество не только материалов ССИ, кото-

рые можно использовать для обучения интеллектуальных моделей и алгоритмов, и 

которые зачастую либо не имеют разметочных данных, либо имеют слабую раз-

метку вследствие сложности оригинальных изображений, либо представляются в 

виде кусков изображений, а не целиком, но и недостаточное рассмотрение их ис-

следователями. Почти во всех работах тренировочный набор данных скорее ауг-

ментируется с использованием стандартных операций (симметрия, вращение, 

сдвиг, добавление шума), что приводит к необходимости рассмотрения более слож-

ных интеллектуальных моделей, вместо попытки упрощения данных и нахождения 

их инвариантов, в принципе невосприимчивых к подобным операциям. Открытым 

остаётся вопрос: насколько изначальные образы могут быть ухудшены для сохра-

нения необходимого уровня точности распознавания? 

Целью работы является повышение точности и производительности алго-

ритмов анализа и обработки сложноструктурных изображений с помощью объеди-

нения различных подходов обработки изображений. 
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Для достижения цели ставятся следующие задачи. 

1. Разработка обобщённой методики анализа и обработки ССИ. 

2. Разработка гибридных алгоритмов сегментации, классификации и локали-

зации сегментов, поиска, распознавания и группировки образов различной размер-

ности на ССИ, используя различные геометрические и интеллектуальные модели, 

опираясь на критерии качества и быстродействия. 

3. Экспериментальная проверка разработанных алгоритмов на различных 

классах ССИ с вычислением критериев качества, быстродействия и стабильности, 

сравнение полученных результатов с современными научными исследованиями. 

4. Разработка специализированного алгоритмического и программного обес-

печения для анализа и обработки цифровых топографических карт, как типичного 

представителя ССИ.  
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Глава 2. Разработка алгоритмов анализа и обработки 

сложноструктурных изображений 

 

В данной главе приведён анализ ССИ с точки зрения теории обработки циф-

ровых изображений. Составлена общая методика обработки ССИ и разработан 

набор алгоритмов, выполняющих отдельные операции данной методики. Разрабо-

таны критерии анализа качества реализации алгоритмов с точки зрения скорости и 

точности. 

 

2.1 Методика анализа и обработки ССИ 

 

Информацию в виде цифрового изображения можно представить в виде отоб-

ражения 𝑓: 𝐸 → 𝑃, где 𝐸 – некоторое описание внешнего мира, 𝑃 – цифровое изоб-

ражение, заданное в виде матрицы. Таким образом, основной целью анализа и об-

работки ССИ является разработка обратного отображения 𝑓−1: 𝑃 → 𝐸′, где 𝐸′ – не-

обходимая часть описания внешнего мира, например, свойства и расположение 

определённых объектов на изображении. 

Исходное отображение 𝑓 не является обратимым в общем случае, так как, во-

первых, является функцией свёртки, преобразующей входные данные произволь-

ного размера в матрицу установленного. Тем не менее, для дальнейшей работы 

(например, принятия решений) получение полной и точной информации о внешнем 

мире зачастую не нужно: достаточно знать её с некоторой погрешностью. 

Во-вторых, правила отображения 𝑓 могут иметь как явный характер, так и 

неявный. Под явными правилами подразумевается однозначное отображение объ-

ектов внешнего мира и их свойств в визуальный план, например, изображение дома 

на карте в виде условной пиктограммы или упрощённого кадастрового плана. Под 

неявными правилами можно подразумевать как многозначные отношения, когда 

элементы изображения не имеют конкретной привязки в пространстве растра, или 

выражены в виде неявных функций, связывающих части 𝑃: 𝑅(𝑝1, … , 𝑝𝑘) = 0, где 𝑝𝑖 
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– элемент изображения (ЭИ), или части 𝐸: 𝑅(𝑒1, … , 𝑒𝑘) = 0, где 𝑒𝑖 – объект или си-

стема объектов внешнего мира, или более сложного отношения 

𝑅(𝑝1, … , 𝑝𝑘 , 𝑒1, … , 𝑒𝑘) = 0. 

Многозначные отношения, как показано в [125] на примере выяснения соот-

ветствия подписей и пиктограмм городов на средневековых картах, приводит к ре-

шению комбинаторной NP-полной задачи. Неявные отношения могут быть выра-

жены сложными характеристиками, вычисленные на неопределённом числе эле-

ментов изображения, например, ограничение на количество меток на 1 дм2 карты, 

или наложение друг на друга нескольких визуальных планов или порождены физи-

ческими законами внешнего мира, например, динамические процессы, предше-

ствующие фиксации статичного изображения, могут нести дополнительную ин-

формацию. Примером неявного отношения, соединяющего в себе как элементы 

изображения, так и объекты внешнего мира, можно считать порчу физического но-

сителя изображения, которое сохраняется при сканировании и перевод в цифровой 

формат [159]. 

Чем больше отношение явных правил в отображении 𝑓 над неявными, тем 

проще выполнить обратное отображение. Если явные правила обычно выражены в 

виде определённых стандартов (например, [28, 95]), которые распространяются на 

широкий класс изображений, то неявные правила могут зависеть от многих вещей. 

Например, предпочтений оператора, отвечающего за создание изображения 𝑃, или 

от сложности отображаемого внешнего мира (ср. решение задач идентификации по 

фото паспорта и идентификации по камерам видеонаблюдения в метрополитене). 

Для минимизации неявных правил и упрощения их разрешения необходимо 

нивелировать влияние ЭИ друг на друга, что достигается уменьшением их рассмат-

риваемых размеров с помощью декомпозиции. Для этого будем использовать вос-

ходящий подход к созданию общей методики обработки ССИ: анализ и обработка 

будет происходить от отдельных пикселей к изображению в целом. Обобщённо ме-

тодика показана на рис. 2.1. Характеристики разработанных алгоритмов и их схемы 

представлены в Приложении А. 
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Рисунок 2.1 – Обобщённая методика программного анализа и обработки ССИ 
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После получения цифрового изображения необходимо классифицировать 

его, так как специальные документы подразумевают различную дальнейшую обра-

ботку. На этом же этапе происходит разделение документа, если это необходимо 

на поддокументы, например, отделение текстовой части от иллюстраций. 

Предобработка в основном заключается в фильтрации от шумов, очистке от 

макроскопических объектов и цветовом улучшении изображения. Улучшение мо-

жет заключаться в нормализации контрастности, яркости, выполнения необходи-

мых смещений в цветовом пространстве. Предобработка в основном выполняется 

попиксельно или с помощью скользящих окон небольшого размера для выполне-

ния свёрточных операций. 

Сегментация разделяет множество растра на объекты-сегменты, имеющие 

точечную (ТО), линейную (ЛО) или площадную (ПлО) размерность. Все объекты 

на двумерном растре можно считать ПлО, поэтому под ТО предполагаем объекты, 

размер которых в пикселях не изменяется при переходе к изображениям других 

масштабов (можно говорить о классе 𝑂(1) на затраты памяти на хранение отдель-

ного ТО). Под ЛО предполагаем объекты, размер которых в пикселях изменяется 

пропорционально изменяемому масштабу (можно говорить о классе 𝑂(√𝑆) на за-

траты памяти на хранение отдельного ЛО, где 𝑆 – площадь растра). 

Разделение объектов по размерности объясняется тем, что для каждого из них 

существуют специфичные способы обработки: ТО тяготеют к более интеллекту-

альным методам, ПлО – к более статистическим. 

После сегментации происходит этап распознавания объектов, каждый из ко-

торых специфичен по размерности. При необходимости простые объекты группи-

руются в более сложные и происходит их упрощение. Далее данные собираются по 

семантическим планам и происходит их комплексная обработка: сначала внутри-

семантическая, затем межсемантическая. На этапе комплексного анализа в обрабо-

танных данных находятся ошибки и получается отсутствующая информация. 

В конце происходит восстановление данных о внешнем мире во всём множе-

стве растра, например, интерполяция, на этапе постобработки происходит 
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дополнительная привязка и консолидация данных с информацией из других доку-

ментов. В дальнейшем прикладное программное обеспечение может выполнять ви-

зуализацию, статистический и прочий анализ для поддержки принятия решений 

или преобразования векторизованных данных в другие типы. 

Если автоматизировать такую методику в целом невозможно из-за высокой 

степени влияния объектов друг на друга или особенностей обрабатываемых доку-

ментов, то необходимо оставить возможность исправления данных оператору (на 

схеме отображена корректировка только для части, отвечающей за комплексный 

анализ). 

 

2.2 Алгоритм многометочной сегментации 

 

В конечном итоге при обработке ССИ нужно перейти к получению и анализу 

объектов. Исторически сложились два подхода к реализации такой «объектной» 

сегментации: экземплярная основана на разделении счётных объектов, семантиче-

ская на разделении классов объектов. Ни тот, ни другой подход не может показать 

достаточного качества при анализе ССИ. Первый опирается на идею обработки 

объектов-вещей (things в [186]), которые могут в значительной степени наклады-

ваться друг на друга (нет строгой отделимости). Второй – на идею обработки объ-

ектов-регионов (stuff), которые на ССИ могут проявляться с большой вариативно-

стью. 

В настоящее время активно формируется паноптический подход, который не 

разделяет два выше указанных понятия и поэтому является более гибким. Основная 

его идея заключается в использовании простейших вычислителей для формирова-

ния непересекающихся суперпикселей [197, 206]. При этом всё равно считается, 

что отдельный пиксель может принадлежать только одному классу, что не соответ-

ствует свойству гетерархичности ССИ, поэтому предлагается подход многометоч-

ной сегментации, при котором пиксель соответствует классам объектов с некото-

рой мерой. 
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В [47] приведена формула (2.1) для описания отдельного пикселя на изобра-

жении в случае, когда каждый объект определяется одним цветом. Хоть данный 

случай и является простейшим, но на ССИ с большим числом пересечений его 

можно использовать в качестве основы, так как даже сложные объекты зачастую 

представляются в виде набора одноцветных объектов. 

 

𝒑 = ∑ 𝝎𝑖 ∗ 𝑪𝑖

𝑛

𝑖=1

+ 𝑬, (2.1) 

 

где 𝒑 – вектор цвета пикселя в пространстве RGB, координаты которого принимают 

дискретные значения, например, [0, 255]; 𝑛 – количество классов объектов карты; 

𝑪𝑖 – вектор цвета i-го класса объекта; 𝑬 – вектор зашумлённости (может иметь от-

рицательные координаты); 𝝎𝑖 – весовые коэффициенты при векторах цветов. 

Задачей многометочной сегментации является определение весовых коэффи-

циентов 𝜔𝑖 для каждого типа объекта. При работе с цветными изображениями дан-

ная задача может быть разрешима в общем случае с помощью формальных мате-

матических методов не более чем для трёх классов объектов. 

Если объект нельзя представить в виде совокупности объектов одного цвета, 

то можно выдвинуть более общую формулу (2.2), в которой учитывается разница 

координат между рассматриваемым пикселем и центром объекта (∆𝑥, ∆𝑦) и прочие 

свойства объекта, например, угол наклона 𝛼 и масштаб 𝑠. В ней можно учесть и 

такие изменения ССИ, как изменение яркости или насыщение, с помощью общей 

функции 𝑔. 

 

𝒑 = 𝑔 (∑ 𝝎𝑖 ∗ 𝑪𝑖(∆𝑥𝑖 , ∆𝑦𝑖 , 𝛼𝑖 , 𝑠𝑖)

𝑛

𝑖=1

+ 𝑬) (2.2) 
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Из анализа формулы (2.2) случая можно сделать вывод о невозможности про-

ведения сегментации без знания информации о расположении объектов. Хотя эта 

информация согласно разработанной методике (рис. 2.1) получается при последу-

ющих этапах обработки, но может быть получена без проведения этапа сегмента-

ции. Данное положение подтверждается многочисленным использованием алго-

ритмов R-CNN и YOLO при обработке фото- и видеоматериалов. Проблема данных 

алгоритмов заключается в их локальности: они могут быть применимы только для 

нахождения ТО, но не для ЛО или ПлО. 

Учитывая предыдущие замечания о качестве ССИ, наличии на них объектов 

определённых типов и исследовании методов сегментации [47], был сделан вывод 

о необходимости использования интеллектуальных методов для сегментации, 

представляющую собой классификацию отдельных пикселей. Так как для опреде-

ления, является ли данный пиксель частью некоторого объекта, нам необходимо 

знать окружение данного пикселя, то для анализа можно использовать метод сколь-

зящего окна. Окно размером 𝑎 × 𝑎 (𝑎 ∈ ℕ, 𝑎 > 1) пикселей приведёт к созданию 3a2 

значений входных данных, которые необходимо проанализировать с учётом раз-

личных направлений. Квадратное окно выбрано исходя из возможности изображе-

ния объектов под любым углом. 

Так как нам необходимо только определить, принадлежит ли данный пиксель 

некоторому i-му типу объектов, то выходной слой интеллектуальной модели дол-

жен быть функцией активации softmax: 

 

𝜎𝑖 =
𝑒𝑧𝑖

∑ 𝑒𝑧𝑘𝐾
𝑘=1

, (2.3) 

 

где 𝐾 – количество классов, 𝑧 – вектор размерности 𝐾. 

Значение данной функции (которое может лежать в интервале [0, 1]) для каж-

дого i определяет меру того, что пиксель будет принадлежать классу объектов i. 

Сумма всех значений 𝜎𝑖 равна единице. Таким образом, изображение после 
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проведения данной многометочной сегментации преобразуется в 𝐾 полутоновых 

изображений, что предъявляет повышенные требования к памяти системы при 

наличии большого числа классов. Хранение данных растров можно сократить, если 

использовать разряжённые матрицы, к которым можно перейти, если переинициа-

лизировать низкие значения 𝜎𝑖 нулём, например 𝜎𝑖 < 0.1. 

Например, сегментация цифровых топографических карт (ЦТК) для целей 

определения рельефа подразумевает существование объектов трёх классов. Пер-

вый – это объекты отображения рельефа: горизонтали, бергштрихи, надписи на го-

ризонталях; они изображаются коричневым цветом. Второй – точечные геодезиче-

ские объекты: отметки высот (в т. ч. командных), геодезические символы; они изоб-

ражаются чёрным цветом. Третий тип (фоновый) – пиксели, соответствующие дру-

гим объектам. 

Для начала необходимо обучить интеллектуальную модель с помощью обу-

чающих данных, для этого необходимо непосредственно на изображении разме-

тить пиксели. Из-за большого размера ЦТК провести полностью данную операцию 

не представляется возможным, поэтому необходимо обеспечить репрезентатив-

ность выборки. Она должна отражать все возможные проявления изображения 

условных знаков: на разном фоне, под разными углами, знаки должны иметь разное 

значение. Особое внимание следует уделить областям, где пересекаются объекты 

разных классов. 

После составления обучающей выборки необходимо разделить её на три 

группы: первая группа будет обучающей, вторая валидирующей, а третья тестовой. 

Валидирующая выборка нужна для вычисления генерализации обучения и для 

остановки обучения, когда генерализация прекращает улучшаться. Тестовая группа 

нужна для проверки системы на возможное переобучение: для таких параметров 

интеллектуальных моделей показатели ошибок будут значительно выше у тесто-

вых выборок. 

Алгоритм обучения интеллектуальной модели (на примере искусственной 

нейронной сети прямого распространения с одним скрытым слоем) для 
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многометочной сегментации показан в алгоритме 2.2 с помощью псевдокода на ос-

нове языка программирования Matlab, в котором опущены несущественные для по-

нимания команды. Входными параметрами для алгоритма являются: исходное 

цифровое изображение, размеченное изображение, вектора цветов для размечен-

ных K классов, размер скользящего окна. Выходным параметром является обучен-

ная интеллектуальная модель. 

Вспомогательным для данного алгоритма и многих других алгоритмов далее 

является функция (алгоритм 2.1), которая по известному множеству точек находит 

описания всех соседних пикселей в окне размера 𝑎𝑥 × 𝑎𝑦, повёрнутом на угол 𝜑. 

Описание для каждой точки является вектором, в котором сначала идут значения 

крайнего левого верхнего соседа и т. д. Временная сложность данной функции со-

ответствует Θ(|𝑃𝑜𝑖𝑛𝑡𝑠| ∗ 𝑎𝑥 ∗ 𝑎𝑦). 

 

Алгоритм 2.1 – Функция нахождения информации о соседних пикселях  
1: 

2: 

3: 

4: 

5: 

6: 

 

7: 

8: 

9: 

10: 

11: 

12: 

13: 

14: 

15: 

 

 

16: 

17: 

18: 

19: 

20: 

21: 

function result = getNeighborhood(picture, points, a, phi) 

   depth = numel(picture) / (size(picture, 1) * size(picture, 2)) 

   ax = a(1) 

   ay = a(2) 

   result = zeros(depth * ax * ay, size(points, 2)) 

   [dx, dy] = meshgrid(-(ax - 1) / 2 : (ax - 1) / 2, 

                       -(ay - 1) / 2 : (ay - 1) / 2) 

   picture = padarray(picture, [ax, ay, 0], 0) 

   points(1, :) = points(1, :) + ax; 

   points(2, :) = points(2, :) + ay; 

   for i = 1 : size(points, 2) 

   |  for j = 1 : ax * ay 

   |  |  cx = round(points(1, i) + dx(j) * cos(phi) - dy(j) * sin(phi)) 

   |  |  cy = round(points(2, i) + dx(j) * sin(phi) + dy(j) * cos(phi)) 

   |  |  if depth == 3 

   |  |  |  result(3 * j - 2 : 3 * j, i) = [picture(cx, cy, 1), 

                                            picture(cx, cy, 2), 

                                            picture(cx, cy, 3)] 

   |  |  elseif depth == 1 

   |  |  |  result(j, i) = picture(cx, cy) 

   |  |  end 

   |  end 

   end 

end 

 

В первой части алгоритма 2.2 (строки 2..12) находятся размеченные пиксели 

и создаётся разряжённая матрица, которая ставит в соответствие координатам пик-

селей значение класса. Затем для данных пикселей формируется описание их 
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соседей. Байтовые значения цветовых координат из интервала [0, 255] нормализу-

ются к интервалу [0, 1] для повышения стабильности модели. Временная слож-

ность данной части равна 𝑂(𝐾 ∗ 𝑆 + 𝑎2 ∗ 𝑁𝑙𝑎𝑏𝑒𝑙), где Nlabel – количество размечен-

ных пикселей. 

 

Алгоритм 2.2 – Алгоритм обучения интеллектуальной модели для задачи много-

меточной сегментации 
1: 

2: 

3: 

4: 

5: 

6: 

 

 

7: 

8: 

9: 

10: 

11: 

12: 

13: 

14: 

15: 

16: 

function net = trainModel(picture, labeledPicture, c, a) 

   counter = 0 

   points = zeros(2, sum(picture ~= labeledPicture)) 

   output = zeros(size(c, 1), sum(picture ~= labeledPicture)) 
   for i = 1 : size(c, 1) 

   |  pictureOfIthClass = (labeledPicture(:, :, 1) == c(i, 1)) 

                        & (labeledPicture(:, :, 2) == c(i, 2)) 

                        & (labeledPicture(:, :, 3) == c(i, 3)) 

   |  [x, y] = find(pictureOfIthClass) 

   |  points(1 : 2, counter : counter + size(x)) = [x, y]  

   |  output(i, counter : counter + size(x)) = 1 

   |  counter = counter + size(x) 

   end 

   input = getNeighborhood(picture, points, a, 0) / 255 

   net = patternnet(hiddenLayerSize) 

   initParameters(net); 

   net = train(net, input, output) 

end 

 

Во второй части (строки 13..15) происходит непосредственное обучение с по-

мощью сопряжённого градиентного алгоритма обратного распространения ошибок 

[72], так как при нём происходит более эффективное использование используемой 

памяти, чем при алгоритмах типа Левенберга-Марквадта или байесовской регуля-

ции. Особенность данного метода – выбор изменения параметров: оно выбирается 

таким образом, чтобы быть ортогональным к предыдущим направлениям. В каче-

стве критерия оптимизации выбрана перекрёстная энтропия. 

Исходное изображение при необходимости аугментируется за счёт добавле-

ния шума или выполнения прочих манипуляций с цветом для повышения стабиль-

ности работы интеллектуальной модели. 

Временная сложность второй части зависит от выбранной интеллектуальной 

модели. Для выбранного примера она зависит от количества эпох обучения 𝑛эпох и 
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количества нейронов на скрытом слое 𝐻: 𝑂(𝑁 ∗ 𝑛эпох ∗ 𝐻 ∗ (𝑎2 + 𝐾)). Совокупная 

временная сложность: 𝑂(𝑁 ∗ 𝑛эпох ∗ 𝐻 ∗ (𝑎2 + 𝐾) + 𝐾 ∗ 𝑆) 

В алгоритме 2.3 показан алгоритм проведения многометочной сегментации, 

который использует обученную ранее модель, на рис. 2.2 показан пример работы 

алгоритма (здесь и далее в главе приведены примеры для ЦТК, более полных их 

анализ приведён в главе 4). Входными параметрами являются исходное изображе-

ние, размер скользящего окна, интеллектуальная модель. Выходным параметром 

является результат сегментации, выраженный в виде K полутоновых изображений. 

 

Алгоритм 2.3 – Алгоритм многометочной сегментации 
1: 

2: 

3: 

4: 

5: 

6: 

7: 

8: 

9: 

10: 

11: 

12: 

13: 

14: 

15: 

16: 

17: 

18: 

19: 

20: 

21: 

function result = segmentation(picture, net, a) 

   [nx, ny, ~] = size(picture) 

   input = zeros(3 * a * a, nx * ny) 

   paddedPicture = padarray(picture, [(a - 1) / 2, (a - 1) / 2]) 

   for i = 1 : a 

   |  for j = 1 : a 

   |  |  shiftedPicture = paddedPicture(i : nx + i - 1, j : ny + j - 1, :) 

   |  |  reshapedPicture = reshape(shiftedPicture, [3, nx * ny]) 

   |  |  shift = 3 * (a * i + j - a) 

   |  |  input(shift – 2 : shift, :) = reshapedPicture 

   |  end 

   end 

   batch = 1 : floor((nx * ny) / (a * a)) : (nx * ny + 1) 

   batch(numel(BatchInd)) = nx * ny 

   for i = 1 : numel(batch) - 1 

   |  batchInput = input(1 : 3 * a * a, batch(i) : batch(i + 1)) / 255 

   |  result(:,batch(i) : batch(i + 1)) = sim(net, batchInput) 

   end 

   result = reshape(result, [nx, ny, nClasses]) 

   result = result(result > 0.1) 

end 

 

Первая часть алгоритма (строки 2..12) отвечает за получения из исходного 

изображения входных данных для работы интеллектуальной модели. Это произво-

дится с выполнением смещения, которое лежит в интервале [−
𝑎−1

2
;

𝑎−1

2
] по обоим 

осям расширенного изображения (paddedPicture). Чтобы пиксели, которые лежат 

на границе ССИ, с меньшей вероятностью были отнесены к неправильному классу, 

то расширение стоит производить значениями, находящимися симметрично 
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границе. Затем данные преобразуются в форму (reshapedPicture), аналогичную ис-

пользуемой в алгоритме обучения. 

Во второй части алгоритма (строки 13..20) происходит пакетная обработка 

входных данных, так как они имеют размер Θ(𝑆 ∗ 𝑎2), что может привести к пере-

полнению кучи, и восстановление формы результирующих изображений.  

Временная сложность алгоритма равна (для нейросети прямого распростра-

нения аналогична обучению, но без 𝑛эпох) Θ(𝑆 ∗ 𝑎2 + 𝑆 ∗ 𝐻 ∗ (𝑎2 + 𝐾)) =  Θ(𝑆 ∗

𝐻 ∗ (𝑎2 + 𝐾)). 

 

а)  б)  

Рисунок 2.2 – Пример многометочной сегментации при обработке ЦТК: 

а) полутоновое изображение для «коричневых» объектов; 

б) полутоновое изображение для «чёрных» объектов 

 

2.3 Локализация и определение типов сегментированных объектов 

 

После выполнения предыдущих алгоритмов были получены полутоновые 

изображения, значения в которых означают меру принадлежности пикселя исход-

ного изображения к определённому классу объектов. Необходимо разделить эти 

изображения на отдельные образы, т. е. произвести их локализацию в пространстве 

растра, подклассификацию (например, отделение текстовых меток одного размера, 

несущих одну функцию, от других) и выявить их более абстрактные свойства, 
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например, пространственный тип объекта (точечный, линейный, площадной), угол 

наклона (для ТО), толщину линий (для ЛО) и. т. д. 

Из-за значительного отличия свойств объектов по пространственному типу 

невозможно выполнить их совместную обработку одним алгоритмом. Как показано 

в работе [170] при попытке улучшить качество распознавания ЛО в ТО вносятся 

искажения. В [225] показана сложность локализации меток на топографических 

картах из-за высокой степени пересечения объектов и низкого качества ЦТК в це-

лом: точность локализации объектов для разработанного алгоритма составляет 85% 

с необходимостью большого числа операций, выполняемых оператором. 

При этом стоит отметить топологическую связь между ТО и ЛО: зачастую 

ТО находятся прямо на месте прохождения ЛО (как на диаграммах с изображением 

нескольких функций с параметром или на картах городских дорог [169]), либо ря-

дом (как на чертежах), и имеют одинаковый цвет (как на ЦТК). ПлО же обычно 

выполняют роль фоновых объектов для ТО и ЛО, поэтому не сочетают в себе воз-

можности пространственного пересечения и совпадения цветов с ними. Поэтому 

можно выделить два алгоритма: для локализации ТО и ЛО и для локализации ПлО. 

 

2.3.1 Алгоритм для локализации точечных и линейных объектов 

 

Существует несколько подходов к отделению ТО и ЛО. Простейшие [67] 

опираются на контурный анализ: если произвести более строгую сегментацию (с 

бинарной картой на выходе, а не полутоновой), то ЛО можно отличить от ТО с 

помощью вычисления длины контура. Такой подход возможен при высоких значе-

ниях dpi и хорошей отделимости объектов в цветовом пространстве. 

Гораздо более гибкие результаты получаются при использовании математи-

ческой морфологии [112]. Минусом указанного исследования является то, что под-

бор морфологических операций в нём осуществляется непосредственно операто-

ром. А так как на ССИ могут существовать ТО большого количества типов, то под-

бор операций для повышения автоматизации можно производить с помощью 
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генетических алгоритмов (ГА) [85]. В [261] реализована локализация и определе-

ние простейших типов объектов (квадраты, звёзды, диски) на пустом фоне для рас-

познавания отсканированных нотных партий. В [242] ГА предлагается использо-

вать для улучшения рентгеновских изображений с помощью дерева операций. 

Для того, чтобы сформировать ГА, необходимо определить несколько основ-

ных понятий для решаемой задачи. 

1. Ген – выполняемая операция над текущим изображением с некоторыми па-

раметрами. В качестве операций рассматриваются: 

− морфологические: дилатация, эрозия, замыкание, размыкание, скелетони-

зация – с различными СЭ и связностью, полутоновые и бинарные; 

− пороговая – преобразует полутоновое изображение в бинарное через зна-

чение порога; 

− фильтр по свойству бинарного объекта: площадь, эксцентриситет, размер 

большей или меньшей полуоси эквивалентного эллипса – данные операции могут 

выполняться только с бинарными объектами, поэтому им должна предшествовать 

операция пороговой обработки. 

Так как ССИ представляют собой двумерное изображение, то при обработке 

обычно реализуется два вида связности: 4-связность (ещё называемая окрестно-

стью фон Неймана) и 8-связность (окрестность Мура). 4-связность предполагает, 

что пиксель имеет 4 соседей: по одному с каждой стороны; 8-связность предпола-

гает наличие к этим ещё и соседей по диагоналям. Под эквивалентным эллипсом 

[21] понимается эллипс, который имеет те же моменты инерции площади относи-

тельно x и y осей, как и бинарный объект. 

2. Хромосома – упорядоченная последовательность операций-генов, выпол-

няемых над исходным изображением последовательно. Можно рассматривать 

также более сложную систему, когда входными изображениями будут являться 

другие изображения, в том числе также полученные с помощью морфологической 

обработки, а операциями – бинарные (арифметические или логические сложения и 

умножения). Тогда хромосому можно будет представить в виде дерева операций. 
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Так как ГА сами по себе являются трудоёмкими в плане вычислительной сложно-

сти, то такое решение может ещё сильнее увеличить вариативность при поиске оп-

тимальной хромосомы, поэтому в данном исследовании такую возможность мы не 

будем рассматривать. 

Типичное исполнение ГА содержит генотип (в нашем случае он состоит из 

одной хромосомы) определённой длины. Для нашей задачи такая интерпретация не 

подходит, поэтому мы будем предполагать вариативность длины хромосомы. 

Учитывая, что морфологические операции могут проводиться как с полуто-

новыми, так и с бинарными изображениями, а проведение нескольких пороговых 

операций не имеет смысла, то можно заключить, что в нашем случае хромосома 

будет иметь такой вид, что сначала идут только морфологические операции (назо-

вём её левой частью хромосомы), одна пороговая (аналог центромеры), потом мор-

фологические операции и фильтры (правая часть). 

3. Функция приспособленности – критерий, по которому будет произво-

диться селекция особей. 

Для определения функции приспособленности отметим, что является опти-

мальным результатом выполнения операций по локализации и определению типов 

сегментов. По полутоновому изображению должно быть получено бинарное, в ко-

тором все объекты являются разделёнными в окрестности Мура: никакие пиксели 

любых двух объектов не имеют общей вершины. Таким образом, в рамках одного 

класса будет исключена возможность наслоения или гетерархичности. 

Визуальные объекты на изображении можно разметить с помощью областей, 

в качестве которых можно использовать минимальную выпуклую оболочку или 

другую, более удобную для разметки фигуру, например прямоугольник. Тогда 

функцию приспособленности можно выразить в виде суммы IoU от всех пар объ-

ект-фигура. Недостаток такой функции заключается в том, что если какие-то объ-

екты будут потеряны, то максимизация такой суммы всё равно может быть произ-

ведена, но это будет только локальный оптимум. 
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Поэтому предлагается сначала производить селекцию по полноте распозна-

вания, которую будем понимать, как количество найденных объектов, содержащих 

в себе критическую точку исходных объектов, например, центр размеченной фи-

гуры. Если после изменения хромосомы данный параметр не уменьшается или 

находится на уровне не ниже 95% от максимального, то тогда данная хромосома 

может рассчитываться по параметру IoU. Функция селекции по полноте: 

 

𝑅𝑒𝑐𝑎𝑙𝑙𝐺𝐴(𝑃′) = [|𝑃′⋀𝑃𝑐𝑟𝑖𝑡| ≥ |𝑃𝜋
′⋀𝑃𝑐𝑟𝑖𝑡| 𝑜𝑟 |𝑃′⋀𝑃𝑐𝑟𝑖𝑡| ≥ 0.95 ∗ |𝑃𝑐𝑟𝑖𝑡| ], (2.4) 

 

где 𝑃′ – бинарное изображение, полученное в результате выполнения операций над 

оригинальным в текущей хромосоме, 𝑃𝑐𝑟𝑖𝑡 – бинарное изображение, где единицами 

отмечены центры размеченных фигур, 𝑃𝜋
′ – бинарное изображение, полученное для 

предка данной хромосомы (для изначальной популяции можно считать равной ну-

левому растру), [𝑠𝑡𝑎𝑡𝑒𝑚𝑒𝑛𝑡] – скобка Айверсона, |𝑃| – мощность ненулевых пик-

селей бинарного изображения. 

Таким образом, совокупную функцию приспособленности можно сформули-

ровать так: 

 

𝐹𝑖𝑡𝑛𝑒𝑠𝑠𝐹𝑢𝑛𝑐𝑡𝑖𝑜𝑛(𝑃′) = 𝑅𝑒𝑐𝑎𝑙𝑙𝐺𝐴(𝑃′) ∗
|𝑃′⋀𝑃𝑐𝑟𝑖𝑡|

|𝑃𝑐𝑟𝑖𝑡|
∗

|𝑃′⋀𝑃𝑖𝑑𝑒𝑎𝑙|

|𝑃′⋁𝑃𝑖𝑑𝑒𝑎𝑙|
, (2.5) 

  

где  𝑃𝑖𝑑𝑒𝑎𝑙 – размеченное бинарное изображение. 

4. Генетические операторы – действия, которые будут производиться с ге-

нами для их модификации. 

В классических ГА такими операциями являются скрещивание и мутация. 

Для нашей задачи операция скрещивания с произвольным перемешиванием генов 

не имеет смысла, так как здесь гены не являются независимыми по своей природе 

– каждый ген-операция выполняется строго после предыдущего, и функция при-

способленности определяется именно для всей последовательности сразу. Поэтому 
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под скрещиванием понимается такое определение потомка-хромосомы, при кото-

ром от одного предка берётся левая часть, а от другого – правая: 

 

𝐶ℎ𝑟𝑜𝑚𝑜𝑠𝑜𝑚𝑒𝑛𝑒𝑤 = [𝐶ℎ𝑟𝑜𝑚𝑜𝑠𝑜𝑚𝑒𝑛(1: 𝑘1), 𝐶ℎ𝑟𝑜𝑚𝑜𝑠𝑜𝑚𝑒𝑚(𝑘2: 𝑒𝑛𝑑)], (2.6) 

 

где 𝐶ℎ𝑟𝑜𝑚𝑜𝑠𝑜𝑚𝑒𝑛(1: 𝑘1) – первые k1 генов n-й хромосомы-родителя, 

𝐶ℎ𝑟𝑜𝑚𝑜𝑠𝑜𝑚𝑒𝑚(𝑘2: 𝑒𝑛𝑑) – гены, идущие после k2 из m-й хромосомы-родителя, 

[𝑥, 𝑦] – оператор append для двух хромосом.  

Для вычисления функции приспособленности от хромосомы после скрещи-

вания берём предка с наибольшим значением данной функции. 

В качестве мутации рассмотрим 3 варианта: 

1. вставка гена-операции в середину (может быть также реализована вставка 

в начало или в конец) хромосомы, при этом выбирается только один родитель: 

  

𝐶ℎ𝑟𝑜𝑚𝑜𝑠𝑜𝑚𝑒𝑛𝑒𝑤 = [𝐶ℎ𝑟𝑜𝑚𝑜𝑠𝑜𝑚𝑒𝑛(1: 𝑘), 𝐺𝑒𝑛𝑒, 𝐶ℎ𝑟𝑜𝑚𝑜𝑠𝑜𝑚𝑒𝑛(𝑘 + 1: 𝑒𝑛𝑑)]; (2.7) 

 

2. модификация случайного гена, например, изменение числовых параметров 

СЭМО, уровня порога или параметра фильтра; 

3. удаление случайного гена, если он не является пороговой операцией. 

Операция мутации с изменением СЭМО гена не рассматривается, так как, во-

первых, такое изменение скорее уменьшит значение функции приспособленности 

(например, замена дилатации на эрозию приведет к исчезновению областей, что 

уменьшит пересечение с изображением критических точек), а, во-вторых, может 

быть заменена последовательным выполнением двух мутаций: удаления и вставки 

нового гена.  

ГА для получения последовательности выполняемых операций можно запи-

сать в виде, представленном в алгоритме 2.4. Входными параметрами для алго-

ритма является полутоновое изображение после сегментации, бинарные изображе-

ния идеальной классификации отдельных сегментов и изображение с размечен-

ными критичными точками. Выходным параметром является хромосома с 
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операциями, которую затем можно использовать для получения результирующего 

изображения. 

 

Алгоритм 2.4 – Генетический алгоритм получения последовательности операций 

для локализации 
1: 

2: 

3: 

4: 

5: 

 

6: 

7: 

 

8: 

9: 

10: 

11: 

12: 

13: 

14: 

15: 

16: 

17: 

18: 

19: 

 

20: 

 

21: 

22: 

23: 

24: 

25: 

26: 

27: 

 

28: 

29: 

30: 

31: 

32: 

33: 

34: 

35: 

36: 

37: 

38: 

function bestChromosome = geneticAlgorithm(picture, pictureIdeal, pictureCrit) 

   parent = zeros(populationSize, 1) 

   fitFunc = zeros(populationSize, 1) 

   for i = 1 : populationSize 

   |  chromosome(i, :) = struct('name', “threshold”, 

           'properties', struct('name', “level”, 'param', rand())) 

   end 

   fitFunc = fitnessFunction(chromosome, 1:populationSize, parent, 

                             picture, pictureIdeal, pictureCrit) 

   end 

   [~, sortIdx] = sort(fitFunc, ‘descend’) 

   chromosome = chromosome(sortIdx, :) 

   fitFunc = fitFunc(sortIdx) 

   iteration = 0 

   while iteration < maxIteration 

   |  newChromosome = chromosome(1:ceil(populationSize * elitePart), :) 

   |  for i = ceil(populationSize * elitePart) + 1 : populationSize 

   |  |  parent1 = ceil(rand() * populationSize * elitePart) 

   |  |  if rand() < probCrossover  

   |  |  |  parent2 = ceil(rand() * populationSize * elitePart) 

   |  |  |  newChromosome(i, :) = crossover(chromosome(parent1, :), 

                                  chromosome(parent2, :)) 

   |  |  |  parent(i) = (fitFunc(parent1) > fitFunc(parent2)) * ... 

                        (parent1 – parent2) + parent2 

   |  |  else 

   |  |  |  newChromosome(i, :) = mutation(chromosome(parent1, :)) 

   |  |  |  parent(i) = parent1 

   |  |  end 

   |  end 

   |  chromosome = newChromosome 

   |  fitFunc = fitnessFunction(chromosome, 1:populationSize, parent, 

                                picture, pictureIdeal, pictureCrit) 

   |  [~, sortIdx] = sort(fitFunc, ‘descend’) 

   |  chromosome = chromosome(sortIdx, :) 

   |  parent = parent(sortIdx) 

   |  fitFunc = fitFunc(sortIdx) 

   |  if fitFunc(1) > acceptableScore 

   |  |  break 

   |  end 

   |  iteration = iteration + 1 

   end 

   bestChromosome = chromosome(1, :) 

end 
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Используемые для алгоритма функции (fitnessFunction, crossover, mutation) и 

функция, которая строит по хромосоме результирующее изображение, и которую 

можно использовать в дальнейшем для получения оптимального результата, не 

приведены из-за большого количества команд, заключающихся в различной обра-

ботке различных операций ГА. 

В начале алгоритма (строки 2..11) выполняется инициализация начальной по-

пуляции. Так как пороговая обработка – это единственная обязательная операция, 

так как полутоновое изображение должно быть преобразовано в бинарное для вы-

числения функции приспособленности, то изначально хромосомы всех особей со-

стоят из неё, пороговый уровень вычисляется случайно. 

Далее (строки 12..37) происходит итеративное выполнение ГА. Используется 

элитарная селекция (строки 14..25), для которой из всей популяции выбирается 

часть elitePart, которая остаётся на следующую итерацию и только от которой об-

разуются потомки. С вероятностью probCrossover у пары родителей создаётся но-

вый потомок, иначе у первого родителя происходит рождение нового потомка с 

мутацией. 

Далее (строки 26..37) происходит вычисление функции приспособленности, 

хромосомы сортируются в убывающем порядке по ней для будущего формирова-

ния новой элиты особей. Если особь с лучшим показателем функции приспособ-

ленности преодолела необходимый уровень acceptableScore, то ГА останавлива-

ется. Если уровень не достигнут, то итерации продолжаются, пока не будет достиг-

нуто максимальное их количество maxIteration. 

Результат применения оптимальной хромосомы – бинарное изображение 

(маска локализации), содержащее в себе установленными пиксели, которые при-

надлежат областям, соответствующим некоторым объектам (пример на рис. 2.3). 

Таким образом, данный алгоритм позволяет локализовать места, в которых потом 

можно реализовать алгоритмы распознавания образов. 

Определить временную сложность алгоритма для получения результирую-

щих бинарных изображений заранее не представляется возможным, единственное, 
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что можно дать общую оценку Θ(𝑆 ∗ 𝑁𝑔𝑒𝑛𝑒𝑠
2 ), где 𝑁𝑔𝑒𝑛𝑒𝑠 – количество генов в опти-

мальной хромосоме. Время выполнения отдельных операций имеет сложную зави-

симость, например, для морфологических операций размер структурных элементов 

при прямом подходе к вычислению влияет на время квадратично 𝑂(𝑆 ∗ 𝑀2), где 𝑀 

– характеристический размер СЭМО, но при разложении в последовательность не-

скольких операций начинает влиять линейно 𝑂(𝑆 ∗ 𝑀) [25]. 

 

а)  б)  

в)  г)  

Рисунок 2.3 – Пример работы алгоритма локализации точечных объектов: 

а) исходное изображение для «коричневых» объектов; б) маска локализации отме-

ток «поверх» исходного для сравнения; в) исходное изображение для «чёрных» 

объектов; г) маска локализации отметок «поверх» исходного для сравнения 
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Время работы операций фильтрации зависит от скорее от количества объек-

тов после пороговой обработки, потому что их хранение выполняется с помощью 

отдельных свойств, поэтому можно сказать, что любая такая операция выполнятся 

за 𝑂(𝑆), так как можно сказать, что количество объектов на изображении ограни-

чено его площадью. Время для работы самого ГА можно оценить как 𝑂(𝑆 ∗ 𝑁𝑔𝑒𝑛𝑒𝑠 ∗

𝑃 ∗ 𝑁𝑖𝑡𝑒𝑟), где 𝑃 – размер популяции, 𝑁𝑖𝑡𝑒𝑟 – количество итераций. 

 

2.3.2 Алгоритм для классификации площадных объектов 

 

Одним из признаков ССИ является нерегулярность, поэтому распознавание 

больших ПлО становится проблемой, так как они могут быть представлены боль-

шим разнообразием форм и текстур. 

Существует подход к распознаванию площадных объектов как точечных при 

достаточно больших по размеру обучающих изображениях, используя свёрточные 

нейронные сети. В [113] CNN производит распознавание текстур объектов с аэро-

фотоснимков в виде бинарного кодирования изображения; результаты при этом 

значительно ниже для распознавания объектов, обладающих скорее площадной, 

чем точечной или линейной топологией, например, 83% для парков, 67% для цен-

тра города, но 97% для виадуков, 95% для рек, 99% для парковок. 

В [270] CNN играет роль фильтра при обработке старых топографических 

карт: со всего изображения выделяются именно изображения домов, что актуально 

для исторических исследований, так как позволяет автоматизировано изучать из-

менение городских пространств. IoU при этом в зависимости от выбранного метода 

и размера скользящего окна (от 64×64 до 224×224) варьируется от 56% до 92%. 

Главным недостатком использования CNN является необходимость длитель-

ного обучения и скорость работы уже обученной модели. Видно, что результаты 

распознавания ПлО далеки от аналогичных результатов при распознавании ТО. По-

этому можно сделать вывод об использовании других подходов, особенно, когда 

это касается изображений II и III класса. 
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Одним из подходов является использование гистограмм: при нём по скользя-

щему окну высчитывается гистограмма (например, яркости для полутонового изоб-

ражения) и далее делаются выводы о нахождении объекта. Недостатком данного 

подхода является то, что такие гистограммы по сути являются интегральными ха-

рактеристиками, и в них могут проявиться свои особенности, если объекты распо-

ложены под разными углами. Например, в [184] для распознавания мотоциклов и 

велосипедов на городских фотографиях строятся отдельные дескрипторы, завися-

щие от их положения: горизонтального, вертикального или диагонального.  

Хотя при отображении ПлО на ССИ могут получатся значимые шумы, но в 

целом следует отметить статистическое постоянство в вариативности отклонения 

цвета и её частоте даже в небольших областях, что позволяет значительно ограни-

чить размер скользящих окон в отличие от, например, CNN, для которых размер 

окон для поточечной классификации зачастую превышает сотни пикселей. Прото-

тип разработанного алгоритма рассмотрен в [45].  

Для решения задачи определения ПлО на ССИ нужно очистить её от объек-

тов, найденных на этапе обработки ТО и ЛО (назовём множество их пикселей 

𝑃Т&Л), которые изображаются поверх ПлО, которые являются для них фоном. Для 

таких пикселей невозможно в принципе определить, что находилось под образами 

переднего визуального плана, но можно сделать предположение о некоторой кон-

тинуальности и протяжённости объектов заднего фона. Данное свойство можно 

назвать принципом локальности, который можно выразить в существовании такой 

функции 𝑓𝑙𝑜𝑐𝑎𝑙  (формула 2.8), определяющей класс пикселя по классам пикселей 

его соседей и удовлетворяющей следующему условию для почти каждого пикселя 

𝑝. Под почти каждым пикселем здесь понимается, что данное условие может не 

выполняться для O(1) пикселей для каждого площадного объекта. 

 

𝑐𝑙𝑎𝑠𝑠(𝑝) = 𝑓𝑙𝑜𝑐𝑎𝑙({𝑐𝑙𝑎𝑠𝑠(𝑝′)| 𝑑(𝑝, 𝑝′) ≤ 𝑑𝑚𝑎𝑥}), (2.8) 
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где 𝑐𝑙𝑎𝑠𝑠(𝑝) – класс фонового изображения текущего пикселя 𝑝, определяемого че-

рез свои координаты растра, 𝑝′ – пиксели, для которых выполняется условие сосед-

ства, 𝑑 – метрика, по которой считается расстояние между двумя пикселями, 𝑑𝑚𝑎𝑥 

– максимальное значение данной метрики. 

В качестве простейшего примера 𝑓𝑙𝑜𝑐𝑎𝑙  можно воспользоваться функцией 

моды классов пикселей в окрестности, расстояние Чебышёва которой до центра не 

больше определённого значения. Тогда нарушение принципа локальности будет 

происходить, например, когда размеры ПлО меньше 2 ∗ 𝑑𝑚𝑎𝑥. 

Так как класс ПлО фонового слоя определяет его визуальное отображение, то 

для устранения разрывов, образованных удалением 𝑃Т&Л, воспользуемся фильтром 

Гаусса над растром, при этом пиксели, которые не принадлежат 𝑃Т&Л сохраняют 

свой цвет, столько раз, пока изменения не перестанут происходить. Так как ЛО и 

ТО имеют небольшие размеры, то достаточно конечного количества данных итера-

ций. 

Площадные объекты характеризуются скорее своими цветами и простейшей 

текстурой, то окно вокруг интересующего пикселя можно охарактеризовать набо-

ром идеальных цветов в нужной пропорции. Каждому классу ПлО соответствует 3 

гистограммы (по каждой из цветовых координат), что и является признаковым опи-

санием цвета. Данный подход позволяет обрабатывать не только одноцветные объ-

екты, но и многоцветные, например, изображение болот на ЦТК. Тем не менее, дан-

ный подход не позволяет учитывать при распознавании относительное расположе-

ние пикселей, например, по гистограмме не будет видно, под каким углом выпол-

нена штриховка. 

Поточечную классификацию можно производить с использованием различ-

ных моделей. При этом может произойти ситуация, что пиксель не отнесётся ни к 

одному из существующих классов. Вторая ситуация – классификация с достаточно 

большой выходной зашумлённостью, когда рядом находящиеся пиксели будут от-

несены к различным классам, хотя семантически относятся к одному объекту. 
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Пропущенные пиксели необходимо обработать, используя итеративный про-

цесс наращивания уже классифицированных пикселей, находя моду среди окрест-

ности пикселей. Если частота встречи моды больше критичного значения, то пик-

сель классифицируем, если нет, то пропускаем для обработки в следующей итера-

ции. Критичное значение уменьшаем с увеличением номера итерации.  

Разработанный алгоритм представлен на алгоритме 2.5, пример представлен 

на рис. 2.4. Входными параметрами являются исходной цветное изображение, би-

нарное изображение 𝑃Т&Л, гистограммы классов ПлО с весовыми коэффициентами 

по столбцам и размер скользящего окна. Выходным параметром является изобра-

жение, в котором каждому пикселю поставлен в соответствие один класс ПлО.  

 

а)  б)  

Рисунок 2.4 – Пример классификации площадных объектов: 

а) исходное цветное изображение; в) изображение с тремя классами площадных 

объектов: «лес», «низкорослая растительность», «редколесье»  

 

В первой части алгоритма (строки 2..14) происходит первичная классифика-

ция площадных объектов, используя цвет пикселей. Её временная сложность равна 

𝑂(𝑆 ∗ (𝐺 ∗ 𝑁𝑟𝑒𝑐𝑜𝑛 + 𝑎2 + 𝑏𝑖𝑛𝑠 ∗ 𝑁𝑐𝑙)), где 𝐺 – размер фильтра Гаусса, 𝑁𝑟𝑒𝑐𝑜𝑛 – ко-

личество итераций размытия в функции восстановления, 𝑁𝑐𝑙 – количество классов 

ПлО. Временная сложность данной части зависит от используемой интеллектуаль-

ной модели. 
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Во второй части алгоритма (строки 15..28) происходит подобные операции, 

но в качестве «изображения» используется найденное на предыдущем этапе изоб-

ражение с размеченными классами. Далее процесс запускается итеративно, пока 

все точки не будут классифицированы модальным значением классов соседних 

пикселей. Каждый раз в процессе участвуют только те пиксели, которые ещё не 

были классифицированы, поэтому можно сказать, что временная сложность этого 

этапа ограничена 𝑂(𝑆′ ∗ (𝑎2 + 𝑁𝑐𝑙) ∗ 𝑁𝑖𝑡𝑒𝑟), где 𝑆′ – количество неклассифициро-

ванных пикселей после первого этапа алгоритма, 𝑁𝑖𝑡𝑒𝑟 – число итераций второго 

этапа. Так как окончательно классифицируются пиксели, находящиеся на гранич-

ном слое нераспознанных областей, то на каждой итерации количество рассматри-

ваемых пикселей сокращается на 𝑂(𝑎2 ∗ √𝑆′), поэтому число итераций тоже можно 

оценить как 𝑁𝑖𝑡𝑒𝑟 = 𝑂(√𝑆′).  

 

Алгоритм 2.5 – Алгоритм классификации площадных объектов 
1: 

2: 

3: 

4: 

5: 

6: 

7: 

8: 

9: 

10: 

11: 

12: 

13: 

14: 

15: 

16: 

17: 

18: 

19: 

20: 

21: 

22: 

23: 

24: 

25: 

26: 

27: 

28: 

29: 

Function result = classAreal(picture, picturePAndL, model, a) 

   picture = backGroundReconstruction(picture, picturePAndL) 

   nx = size(picture, 1) 

   ny = size(picture, 2) 

   result = zeros(nx, ny) 

   x = reshape(repmat(1 : nx, [1, ny]), [1, nx * ny]) 

   y = reshape(repmat(1 : ny, [nx, 1]), [1, nx * ny]) 

   points = [x; y] 

   nbhd = getNeighborhood(picture, points, a) 

   edges = 0 : binwidth : 256 

   rhist = histc(nbhd(1 : 3 : 3 * a * a, :), edges) / (a * a) 

   ghist = histc(nbhd(2 : 3 : 3 * a * a, :), edges) / (a * a) 

   bhist = histc(nbhd(3 : 3 : 3 * a * a, :), edges) / (a * a) 

   result = predict(model, [rhist; ghist; bhist]) 

   iteration = 1 

   while numel(find(result == 0)) > 0 

   |  points = find(result == 0) 

   |  nbhd = getNeighborhood(result, points, a) 

   |  histogram = histc(nbhd, 0 : size(hClass, 3)) 

   |  histogram = histogram(2 : end, :) 

   |  for i = 1 : size(points, 2) 

   |  |  [counter, class] = max(mistogram(:, i)) 

   |  |  if counter > (1 – iteration / 10) * a * a 

   |  |  |  result(points(1, i), points(2, i)) = class 

   |  |  end 

   |  end 

   |  iteration = iteration + 1 

   end 

end 
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2.4 Распознавание образов и их группировка 

 

Данный этап обработки ССИ характеризуется большим влиянием специфич-

ности, чем предыдущие. Если предыдущие разработанные алгоритмы можно счи-

тать альтернативами для существующих алгоритмов обработки изображений в це-

лом, то уже здесь характеристики каждого отдельного типа ССИ могут оказывать 

достаточное влияние, что появляется необходимость для разработки отдельных ал-

горитмов или их вариаций.  

Тем не менее предполагается, что возможно создание алгоритмов, которые 

будут давать хорошие результаты по качеству для широкого класса ССИ, если 

учесть большее число их проявлений.  

 

2.4.1 Алгоритмы для точечных объектов 

 

Более формальные и жёсткие подходы к распознаванию образов на ССИ ха-

рактерны для более простых образов. В [207] используется обобщённое преобразо-

вание Хафа; минусом данного исследования является то, что даже для очень ма-

леньких изображений (порядка 10 Кп) время обработки составляет порядка секунд. 

В [166] рассчитываются дескрипторы функции автокорреляции, входом которой 

является массив изменений координат границ символа; даже для документов с раз-

решением 300 dpi такой подход обеспечивает точность распознавания от 80% для 

отдельных типов символов. В [231] распознавание символов сводится к определе-

нию круга, оптимально покрывающего символ; хотя данный алгоритм годится 

только для распознавания объектов, представляющих собой небольшие выпуклые 

символы, в исследовании также приведён пример их группировки для восстанов-

ления структуры сетки расположения этих объектов (например, изображения ку-

стов на ЦТК, содержащих сады). 

Более интеллектуальные методы, использующие готовые OCR решения 

(например, Google Tesseract, в т. ч. встроенный в Computer Vision Toolbox пакета 
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MatLab) не всегда показывают лучший результат. Сам по себе Tesseract не является 

достаточно гибким инструментом для работы с ССИ, так как требует, чтобы сим-

волы были минимум 20 пикселей в высоту (что возможно только для документов 

начиная с 300 dpi), не допускаются даже незначительные повороты символа, сдвиги 

или размытия [255]. Его использование без дополнительной предобработки приво-

дит к качеству порядка 77-80% для ССИ, имеющих либо пересечения ТО с другими 

объектами [213], либо некоторые вариации шрифтов [228]. 

Использование свёрточных нейронных сетей и глубокого обучения тоже не 

является оптимальным решением. Использование предобученных нейросетей, 

например, ResNet-50 в [114] или VGGNet для локализации и Tesseract для распозна-

вания в [195] также дают спорные результаты. В первом случае это 65-70% для ТО, 

которые могут пересекаться с другими объектами, во втором случае 87-94% для 

ТО, которые не пересекаются с другими объектами (из-за особенностей стандартов 

USGS US Topo для изображения ЦТК). В этих случаях данными также являлись 

документы с разрешением 300 dpi. 

Прототипы предлагаемого алгоритма распознавания ТО на примере цифр 

рассмотрены в статьях [30, 31, 34]. Рассмотрение распознавания цифр объясняется 

как их возможностью внутрифункциональной группировки в числа и невозможно-

стью проведения анализа по словарю, что могло бы облегчить распознавание, 

например, слов. Алгоритм распознавания без последующей группировки может 

быть применён для отдельно стоящих символов. 

Учитывая, что ИНС прямого распространения с одним скрытым слоем и про-

чие одноэтапные интеллектуальные модели не могут показать достаточных резуль-

татов распознавания на топографических картах, а многослойные (в т. ч. свёрточ-

ные) нейросети показывают значительное уменьшение быстродействия, будем 

ориентироваться на двухкаскадные модели. 

Центры распознаваемых образов можно получить из найденных ранее бинар-

ных изображений, на которых имеются области локализации объектов. Данные об-

ласти не соответствуют напрямую объектам: с одной стороны, они могут не 



75 
 

 

 

включать в себя цифр целиком, а с другой стороны могут пересекаться с несколь-

кими цифрами (и другими объектами) одновременно. Морфологическая обработка 

была осуществлена так, что большинство центров цифр попало в эти сегменты. 

Использовав изображения скользящих окон с центрами во множестве точек 

этих областей, обучим первый каскад интеллектуальной модели. Размеры скользя-

щих окон в данном случае отличаются от этапа сегментации, так как распознавае-

мые объекты (например, цифры) могут являться вытянутыми объектами (для цифр 

отношение высоты к ширине равно примерно 2). 

Выходом интеллектуальной модели является мера уверенности в том, что в 

текущем скользящем окне находится объект одного из K классов. Таким образом, 

мы осуществили операцию, аналогичную многометочной сегментации, проведён-

ной ранее, и одно бинарное изображение было преобразовано в K полутоновых 

изображений. Учитывая, что на ССИ может быть использовано большое число 

классов, то следует реализовать пороговое отсечение и хранить матрицы в разря-

жённом формате. 

Далее необходимо разбить получившиеся области, чтобы они соответство-

вали разным разрядам числа. Осуществить это можно, проведя дополнительную 

операцию по фильтрации с использованием функции заполненности по типу: 

 

𝑓𝑢𝑙𝑙𝑛𝑒𝑠𝑠(𝑥𝑐 , 𝑦𝑐 , 𝑘) =  1 − 4 ∗ [
∑ 𝑚𝑒𝑎𝑠𝑢𝑟𝑒(𝑥, 𝑦)(𝑥,𝑦)∈𝑆(𝑥𝑐,𝑦𝑐)

𝑎𝑣𝑒𝑟𝑎𝑔𝑒𝑓𝑢𝑙𝑙𝑛𝑒𝑠𝑠(𝑘)
− 1]

2

, (2.9) 

 

где (𝑥𝑐 , 𝑦𝑐) – центр скользящего окна, 𝑘 – класс объекта, 𝑆(𝑥𝑐 , 𝑦𝑐) – множество то-

чек скользящего окна с центром в указанной точке, 𝑚𝑒𝑎𝑠𝑢𝑟𝑒(𝑥, 𝑦) – значение меры 

принадлежности к обобщённому классу объекта, 𝑎𝑣𝑒𝑟𝑎𝑔𝑒𝑓𝑢𝑙𝑙𝑛𝑒𝑠𝑠(𝑘) – среднее 

значение заполненности для данного класса объектов. 

В качестве значений растра 𝑚𝑒𝑎𝑠𝑢𝑟𝑒(𝑥, 𝑦) можно взять значения из полуто-

нового изображения, полученного после сегментации по обобщённому классу. 

Итоговое значение 𝑓𝑢𝑙𝑙𝑛𝑒𝑠𝑠 также можно модифицировать, используя 
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интеллектуальную модель. Данный подход используется для минимизации лож-

ного срабатывания на посторонние объекты, которые точно не относятся к иско-

мому классу. Например, помимо ИНС для распознавания отдельных цифр нужна 

также и ИНС для получения меры уверенности в том, что в данном скользящем 

окне цифра вообще есть. Хотя такая информация будет иметь значительную кор-

реляцию, но она позволит отсечь цифроподобные объекты. 

Значение функции заполненности должно быть близко к 1 для центра цифры 

и приближаться к 0 в точках между цифрами. С помощью пороговой обработки 

можно осуществить разделение и выделить сегменты, которые будут точно соот-

ветствовать определённой цифре, что уменьшит влияние расположения объектов 

рядом для улучшения качества работы второго каскада интеллектуальной модели. 

Такое разделение позволит разделить цифры лишь на визуальном плане: соседние 

пиксели могут быть распознаны как центры различных цифр.  

Назовём такие сегменты, которые состоят из пикселей, отнесённых к разным 

классам объектов, суперсегментами. Формально суперсегмент можно определить 

как непрерывное множество пикселей на индексированном изображении, где зна-

чение цвета пикселя определяется индексом класса. Например, суперсегменты, со-

ответствующие цифре 3, содержат пиксели, воспринимаемые, как центры двоек, 

троек и пятёрок. Это происходит потому, что участки некоторых цифр, особенно с 

учётом искажений, похожи на участки других цифр (например, нижняя часть 

цифры 3 похожа на верхнюю часть цифры 2 и на нижнюю часть цифры 5), поэтому 

методы распознавания могли осуществить ошибку в классификации. Данная 

ошибка возникает в любом случае, особенно на ССИ, поэтому существование до-

полнительной обработки является необходимым. 

Для того чтобы увеличить точность, необходимо выбрать правильное значе-

ние из множества значений суперсегментов. Для выбора будем использовать меры 

уверенности в том, что пиксель является центром цифры, полученные на предыду-

щем этапе, и расстояние от пикселя до центра суперсегмента. Всего на входе вто-

рого каскада будет десять параметров, соответствующие вычисленным мерам, на 
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выходе будет вероятность того, что данный суперсегмент соответствует одной из 

10 цифр. При этом происходит свёртка суперсегмента, состоящего из нескольких 

точек с множеством значений в одну точку с единым значением. Отметим, что вто-

рым каскадом может быть и не интеллектуальная модель, а статистическая, напри-

мер функция моды от значений номеров классов в суперсегменте. 

Для усиления влияния локальности вход второго каскада откорректируем с 

использованием расстояния пикселя до центра суперсегмента: 

 

𝑖𝑛𝑝𝑢𝑡2(𝑖, 𝑛) = ∑
𝑜𝑢𝑡𝑝𝑢𝑡1(𝑥, 𝑦)

1 + 𝑘𝑅 ∗ 𝐷((𝑥, 𝑦), (𝑥𝑐𝑖 , 𝑦𝑐𝑖))
,

(𝑥,𝑦)∈𝑆(𝑖,𝑛)

 (2.10) 

 

где S(i, n) – множество пикселей с координатами (𝑥, 𝑦) i-ного суперсегмента, соот-

ветствующих классу n, 𝑜𝑢𝑡𝑝𝑢𝑡1(𝑥, 𝑦) – выходное значение меры класса n для точки 

(𝑥, 𝑦), (xci, yci) – координаты центра i-го суперсегмента, 𝐷((𝑥, 𝑦), (𝑥𝑐𝑖 , 𝑦𝑐𝑖)) – евкли-

дово расстояние между текущей точкой и центром, kR – коэффициент учёта рассто-

яния. После вычисления входные параметры нормализуются. 

Стоит отметить отличие двухкаскадного алгоритма от ИНС с двумя слоями. 

В разработанном алгоритма на вход первого каскада идут изображения скользящих 

окон со всего пространства растра, а на второй каскад уже только данные, получа-

емые от суперсегментов без скользящих окон. Оба каскада обучаются с использо-

ванием одинаковых выходных данных. Общий алгоритм распознавания цифр пред-

ставлен в алгоритме 2.6, а пример обработки приведён на рис. 2.5. 

Входными параметрами алгоритма являются полутоновое изображение, по-

лученное после этапа сегментации, бинарное изображение, полученное после этапа 

локализации, размеры скользящего окна, средние значения заполненности симво-

лов в классе, интеллектуальные модели обработки данных. Выходным параметром 

является множество распознанных образов, заданных четвёркой (𝑥, 𝑦, 𝜑, 𝑣), где 

первые три значения отвечают за положение в пространстве растра и угол поворота 

ТО, последнее значение является идентификатором класса.  
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Алгоритм 2.6 – Алгоритм двухкаскадного распознавания образов 
1: 

2: 

3: 

4: 

5: 

6: 

7: 

8: 

9: 

10: 

11: 

12: 

13: 

14: 

15: 

 

16: 

17: 

18: 

19: 

20: 

21: 

22: 

23: 

 

24: 

25: 

26: 

 

27: 

28: 

29: 

30: 

31: 

32: 

 

33: 

34: 

35: 

36: 

37: 

38: 

39: 

40: 

41: 

42: 

43: 

44: 

45: 

46: 

47: 

48: 

49: 

 

50: 

Function result = recognition(segPicture, locPicture, a, avrFullness) 

   ax = a(1) 

   ay = a(2) 

   label = bwlabel(locPicture) 

   stats = regionprops(label, ‘Orientation’) 

   phi = [stats.Orientation] * pi() / 180 

   [x, y] = find(locPicture) 

   nPoints = numel(x) 

   points = [x, y]’ 

   input2 = zeros(ax * ay, nPoints) 

   measure = zeros(ax * ay, nPoints) 

   nClasses = numel(avrFullness) 

   output = zeros(nClasses, nPoints) 

   for i = 1 : nPoints 

   |  input(:, i) = getNeighborhood(segPicture, points(:, i), 

                                    [ax, ay], phi(label(x(i), y(i)))) 

   |  measure(:, i) = sum(input(:, i)) 

   end 

   fullness = 1 – 4 * (measure ./ avrFullness – 1) .^ 2 

   filter(1 : nPoints) = sim(filternet, input) 

   output(:, 1 : nPoints) = sim(firstnet, input) 

   multiPicture = zeros(size(locPicture, 1), size(locPicture, 2), nClasses) 

   for i = 1 : nPoints 

   |  multiPicture(x(i), y(i), :) = output(:, i) .* ... 

   |                                filter(i) .* fullness(:, i) 

   end 

   for i = 1 : nClasses 

   |  multiPicture(:, :, i) = bwareaopen(multiPicture(:, :, i) > 0.5, 2)) 

                              .* multiPicture(:, :, i) 

   end 

   [value, indexedPicture] = max(multiPicture, [], 3) 

   indexedPicture = indexedPicture.* (value > 0) 

   indexedPicture = filter(indexedPicture) 

   [sSegment, nSS] = bwlabel(indexedPicture > 0, 8) 

   stats = regionprops(sSegment > 0, 'Centroid', 

                       'PixelIdxList', 'PixelList') 

   cntr = [stats.Centroid] 

   xc = round(cntr(1 : 2 : end)) 

   yc = round(cntr(2 : 2 : end)) 

   input2 = zeros(nClasses, nSS) 

   for i = 1 : nSS 

   |  idx = stats(i).PixelIdxList 

   |  pt = stats(i).PixelList 

   |  for j = 1 : numel(indexes) 

   |  |  input2(indexedPicture(idx(j)), i) = 

   |  |  input2(indexedPicture(idx(j)), i) + 

   |  |  value(idx(j))/(1+kR*((xc(i)-pt(j,1))^2 +(yc(i)-pt(j,2))^2)^0.5) 

   |  end 

   |  input2(:, i) = input2(:, i) / sum(input2(:, i)) 

   end 

   output2 = sim(secondnet, input2) 

   [~, output2] = max(output2, [], 1) 

   result = struct(‘x’, num2cell(xc), ‘y’, num2cell(yc), 

                   ‘phi’, num2cell(phi(L(xc, yc))), ‘v’, num2cell(output2)) 

end 
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В строках 7..24 происходит обработка и расчёт первым каскадом. В строках 

25..30 происходит формирование индексированного изображения на основе сфор-

мировавшихся полутоновых изображений многометочной сегментации и фильтра-

ция для разделения образов. В строках 31..49 происходит обработка суперсегмен-

тов вторым каскадом. Временная сложность алгоритма без учёта выбора интеллек-

туальной модели соответствует Θ(𝑁𝑝𝑜𝑖𝑛𝑡𝑠 ∗ 𝑎𝑥 ∗ 𝑎𝑦 + 𝑆 ∗ 𝐾). 

 

а)  б)  в)  

г)   д)   е)  

Рисунок 2.5 – Пример распознавания точечных объектов: 

а) исходное изображение; б) изображение после многометочной сегментации для 

класса «число»; в) бинарное изображение локализации образа; 

г) выход первого каскада интеллектуальной модели (левая колонка: цифры 0-4, 

правая: 5-9); д) выход первого каскада интеллектуальной модели с учётом запол-

ненности; е) индексированное изображение суперсегментов 

 

После распознавания отдельных разрядов их необходимо сгруппировать. 

Учитывая, что может произойти ложное срабатывание на классы других ТО, то 

необходимо провести группировку, которая отфильтрует ненужные группы объек-

тов. Такую фильтрацию можно произвести с помощью кластерного анализа, иссле-

довав количество цифр в кластере, их взаимное расположение и свойства. Отличие 

от кластерного анализа в классическом понимании заключается в том, что при 

группировке символов в слова или цифр в числа становится важен порядок. 



80 
 

 

 

В общем случае группировка выполняется агломеративными и дивизион-

ными методами, при которых образы группируются с учётом иерархии и специ-

фики формирования групп ТО. В нашем случае рассмотрим решение задачи груп-

пировки последовательно расположенных образов без более сложной внутренней 

структуры внутри группы.  

Сначала осуществим первичную группировку с помощью кластеризации (ал-

горитм 2.8). Будем называть ось, вдоль которой располагаются цифры, большой, а 

перпендикулярную ей малой. Основу решения задачи последовательной группи-

ровки можно затем использовать при решении более сложной задачи, меняя ме-

стами большую и малую ось (если ТО в группе располагаются по двумерной сетке) 

или используя дополнительные оси (если ТО имеют более сложное расположение 

в группе, например, радиальное вокруг общего центра или вдоль кривой [135]). 

Рассматривая некоторую текущую цифру, будем смотреть, с каким уже сфор-

мировавшимся кластером выполняются условия близости вдоль осей. При этом 

вдоль большой оси можно предполагать большие отклонения (порядка 30-40 пик-

селей), а вдоль малой оси небольшие (2-3 пикселя). Данные значения, как и указан-

ные ниже в этом параграфе, зависит от разрешения изображения (dpi), поэтому при 

обработке ССИ данный параметр необходимо указывать. Если ни одного кластера 

с выполнением условий не найдено, то это означает, что эта цифра принадлежит к 

новому кластеру. 

Для решения задачи кластеризации в целом необходимо произвести сравне-

ние всех объектов попарно, поэтому временная сложность таких алгоритмов 

должна соответствовать Θ(𝑛2), где n – число объектов. В алгоритме 2.7 представ-

лен случай, если ТО на ССИ изображены равномерно, что встречается в большин-

стве случаев. Тогда для ускорения можно разделить изображение на 𝑁𝑏𝑢𝑐𝑘𝑒𝑡 гори-

зонтальных полос (геометрическое хеширование), и если хранить информацию о 

содержимом всех полос, то временную сложность можно сократить до                  

Θ(𝑛2/𝑁𝑏𝑢𝑐𝑘𝑒𝑡). Если осуществить подобную операцию и для вертикальных полос, 

и искать необходимые кластеры только в пересечении нужных «ячейках» сетки, то 
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временная сложность зависит от способа выполнения операции пересечения, при 

хешировании в среднем случае составляет 𝑂(𝑛2/ 𝑁𝑏𝑢𝑐𝑘𝑒𝑡
2 ). 

 

Алгоритм 2.7 – Алгоритм первичной кластеризации 
1: 

2: 

3: 

4: 

5: 

6: 

7: 

8: 

9: 

10: 

11: 

12: 

13: 

14: 

15: 

16: 

17: 

18: 

19: 

20: 

21: 

22: 

23: 

24: 

25: 

26: 

27: 

 

 

28: 

29: 

30: 

31: 

32: 

Function group = primaryGrouping(digit, nBucket) 

   nDigits = size(digit, 2) 

   maxX = max(digit.x) 

   bucket = cell(nBucket, 1) 

   nGroups = 0 

   for i = 1 : nDigits 

   |  flag = false 

   |  k = ceil(Digit(i).x / maxX * nBucket) 

   |  k = (k==1)*2 + (k > 1 && k < nBucket)*k + (k==nBucket)*(nBucket-1) 

   |  for j = [bucket{k – 1 : k + 1}] 

   |  |  ro = ((digit(i).x-group(j).x)^2 + (digit(i).y-group(j).y)^2)^0.5 

   |  |  psi = atan2(digit(i).y-group(j).y, digit(i).x-group(j).x) 

   |  |  if abs(digit(i).phi – group(i).phi) < pi() / 4 && 

   |  |  |  (abs(ro * cos(psi - phi)) <= 20) && 

   |  |  |  (abs(ro * sin(psi - phi)) <= 5) && ~flag 

   |  |  |  group(j).childs = group(j).childs + 1 

   |  |  |  group(j).ids(group(j).childs) = i 

   |  |  |  group(j).v(group(j).childs) = digit(i).v 

   |  |  |  group(j).x = mean(digit(group(j).ids).x) 

   |  |  |  group(j).y = mean(digit(group(j).ids).y) 

   |  |  |  flag = true 

   |  |  |  break 

   |  |  end 

   |  end 

   |  if ~flag 

   |  |  nGroups = nGroups + 1 

   |  |  group(nGroups) = struct('childs', 1, 'x', digit(i).x, 

                          ‘y’, digit(i).y, ‘phi’, digit(i).phi, 

                          ‘ids’, [i], ‘v’, [digit(i).v]) 

   |  |  k = ceil(digit(i).x / maxX * nBucket) 

   |  |  bucket{k} = [bucket{k}, nGroups] 

   |  end 

   end 

end 

 

После первичной кластеризации можно выполнить ряд операций фильтра-

ции, применимость которых зависит от специфики ССИ. Рассмотрим несколько 

различных вариантов, которые могут встречаться. 

При наличии дополнительных ограничений на количество ТО в кластере 

можно также произвести фильтрацию небольших кластеров, состоящих менее, чем 

из минимального числа объектов, так как такие кластеры, скорее всего, являются 

наборами из ложно определённых объектов. Например, при обработке ЦТК не мо-

жет существовать подписи горизонтали, состоящей из одной цифры, а при 
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обработке карт горных районов минимальное количество можно положить равным 

трём. 

Так как некоторые числа могут не объединиться в один кластер, но нужно 

провести дополнительную операцию агломерации кластеров с помощью похожей 

операции, которая проводилась для объединения цифр в кластеры, но для центров 

кластеров, а не цифр. После этой операции можно выполнить фильтрацию слиш-

ком больших кластеров, так как они представляют собой различные последователь-

ные образования, не относящиеся к решаемой задаче. Например, в [195] исследо-

ватели отказались от использования ограничивающих прямоугольников слов, име-

ющих отношение длины к высоте большее, чем 5:1, так как иначе при незначитель-

ном улучшении точности распознавания, происходило значительное увеличение 

вычислительной нагрузки. 

В основном «ложные» ТО представляют собой различные линии, которые 

расположены рядом (похожая проблема также отмечена в [213] без предложенного 

решения), которые распознающий каскад воспринял, как цифры. Обычно это нули 

или единицы, так как естественные линии и другие объекты представляют собой 

либо прямые линии, либо небольшие замкнутые кривые, похожие на окружность. 

Также «ложные» цифры могут возникнуть в областях между соседними настоя-

щими цифрами, у таких цифр обычно очень маленькое значение площади.  

Исходя из этого, проведём фильтрацию начальных «нулей» (если не имеется 

возможность существования начальных нулей в записи числа) и фильтрацию слиш-

ком близких цифр друг к другу. В основном, настоящие цифры находятся на рас-

стоянии 8-9 пикселей (или 11-13 в случае разделения запятой) друг от друга. Если 

две цифры находятся слишком близко друг другу, например, на расстоянии не 

больше 5 пикселей, то это означает, что как минимум одна из них является ложной. 

Определить порядок цифр можно при известном угле поворота числа с помо-

щью сортировки вдоль большой оси. Так как количество цифр в одном числе огра-

ничено сверху небольшой константой, что можно считать, что эта операция для 

одной группы выполняется за 𝑂(1). 



83 
 

 

 

2.4.2 Алгоритмы для линейных объектов 

 

Аналогично распознаванию и группировке ТО, линейные объекты также мо-

гут обрабатываться как более формальными, так и более интеллектуальными мето-

дами. При этом появляется специфика, которая не свойственна ТО: ЛО могут быть 

достаточно большими на области ССИ, поэтому могут претерпевать большое ко-

личество разрывов, но при этом само их распознавание является достаточно про-

стой задачей: отличить сплошную линию от штриховой, пунктирной или какой-то 

другой гораздо проще, чем осуществить распознавание различных вариантов ТО, 

для этого можно воспользоваться алгоритмом, аналогичном рассмотренному в па-

раграфе 2.3.2. Поэтому здесь будем считать, что ЛО в семантическом плане пред-

ставляют собой сплошные линии. 

Существует два различных подхода к восприятию линий: в первом они обла-

дают некоторой двумерной природой (например, имеют ширину или толщину, ко-

торая может быть текстурирована), во втором – представляют собой скорее одно-

мерную сущность с единичной шириной. Первый подход не даёт значительного 

преимущества при обладании большей информации об объекте – зачастую данная 

информация является скорее зашумлённой, что вынуждает использовать либо 

очень простые методы, типа пиксельного трекинга [131], либо сложные методы, 

например, FCNN [138]. Минус данного подхода заключен в том, что если рассмат-

ривать линейный объект двумерно, то тогда осложняется группировка таких объ-

ектов, так как они могут иметь вариативную структуру. Поэтому обычно даже дву-

мерные ЛО вначале подвергают скелетизации, т. е. утончение или выделение 

остова. При скелитизации по окрестности Мура образуются линии, состоящие из 

меньшего количества пикселей, чем по окрестности фон Неймана. Хранение и об-

работка таких изображений занимает меньше времени при незначительном умень-

шении точности, поэтому является предпочтительным.  

Второй подход гораздо более развит в современной научной литературе, так 

как позволяет разработать алгоритмы, использующие широкий спектр 
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математических методов без использования интеллектуальных моделей. Отказ от 

использования интеллектуальных моделей здесь обосновывается тем, что решение 

задачи группировки для ЛО не обладает свойством локальности: невозможно по 

существующему изображению скользящего окна определить именно эти линейные 

сегменты нужно соединить, или другие. 

Основные концепции и проблемы группировки ЛО рассмотрены в [234, 170]. 

Отмечена возможность ложного соединения ЛО на ССИ, когда линии, которые 

должны быть разделены в семантическом плане, на визуальном плане «склеива-

ются». И, наоборот, имеются разрывы типа X, когда в одном месте сходится две 

кривые и возникает неразрешимая не только локально, но и глобально задача: ка-

кие две пары следует соединить (см. пример на рис. 2.6)? 

 

а)  б)  в)  

Рисунок 2.6 – Пример неразрешимости задачи устранения разрывов ЛО: 

а) исходное изображение; 

б) первый вариант соединения; в) второй вариант соединения 

Однако, если исключать из рассмотрения подобные проблемы, которые мо-

гут быть разрешены только зная специфику ССИ, то разрывы типа X хоть и не 

устранимы локально, но зачастую могут быть разрешены, если взглянуть на ЛО в 

целом. 

Отсюда можно сделать вывод, что строго геометрический подход, который 

рассматривает только концевые участки ЛО и их свойства не может решить задачу 

полностью, даже при значительном количестве правильных соединений на всём 

изображении. Основные идеи геометрического подхода рассмотрены в [248, 263, 

267], они опираются на вычисление расстояний и согласовании углов между соеди-

няемыми участками в скользящем окне. Разработанные алгоритмы носят итератив-

ный характер, что приводит к увеличению времени работы алгоритмов в целом. 
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Противоположный подход рассматривает линии в целом и применяется для 

всего изображения, при этом линии воспринимаются как множество точек, которые 

вообще не обязаны быть связанными. Так, соединять линейные сегменты (под ли-

нейными сегментами подразумеваются криволинейные, так как для нас более 

важна «одномерная» природа этих сегментов) можно с использованием триангуля-

ции Делоне или диаграмм Вороного [170, 234], градиентного векторного потока 

[269, 267] или расстояния Фреше [194]. К сожалению, такие методы также не ре-

шают поставленных проблем точно и адекватно работают только на очищенных 

изображениях с высоким разрешением. 

Предложенные алгоритмы, впервые рассмотренный в статьях [32, 150], отли-

чается использованием как локальной информации о концевых участках ЛО, так и 

информации об их пересечении с другими ЛО и использовании функции макси-

мального правдоподобия.  В данном примере рассматривается класс ЛО, которые 

в семантическом плане не должны иметь пересечений друг с другом. При возмож-

ном наличии пересечений ЛО имеют обычно более простую структуру (например, 

разметка регулярной сетки) или изображены более широкими линями для более 

чёткого отражения структуры (карты или фотографии с изображением дорог). От-

даётся предпочтение менее регулярным кривым относительно прямых отрезков: их 

обработка также может быть произведена более простыми методами, например 

преобразованием Хафа. 

Концевыми точками (КТ) скелетизированной кривой считаются точки, име-

ющие только одного соседа. Если кривые не имеют пересечений, то они могут быть 

воссозданы только из линейных сегментов, имеющих ровно две КТ. В обратном 

случае должны существовать точки ветвления, имеющие более двух соседей. Если 

на нашем изображении присутствуют точки ветвления, то их следует удалить. 

Например, ЛО с тремя КТ и одной точкой ветвления будет преобразован в три ЛО, 

каждый из которых будет содержать две КТ. 
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Для каждого линейного сегмента зададим идентификатор. Его введение обу-

словлено необходимостью не рассматривать в начале возможность соединения КТ 

одного сегмента, что может возникать на малых сегментах.  

Каждая КТ кроме своих непосредственных координат и принадлежности к 

линейному сегменту может обладать ещё значением угла касательной в этих точ-

ках. Определить касательную для скелитизированного сегмента по определению 

невозможно из-за жёсткой дискретизации кривых: соседи каждой из точек могут 

касаться только под углом 𝜋𝑛/4, где 𝑛 ∈ ℕ. Для решения этого вопроса можно либо 

напрямую векторизовать линейные сегменты, либо рассматривать их «как есть» в 

виде множества точек. Первый подход плох тем, что при параметрической задаче 

отрезков в виде функций 𝑥(𝑡), 𝑦(𝑡), где 𝑡 ∈ [0, 1] невозможно понять влияние про-

изводной этих функций для статического изображения, при этом производная в КТ 

может принять любое значение. 

При рассмотрении линейных сегментов в виде множества точек угол каса-

тельной можно определить, используя координаты точек кривой вблизи КТ: 

 

𝛼𝑖 = −𝑎𝑡𝑎𝑛2 (
∑ 𝑦(𝑥,𝑦)∈𝑆𝑖

∑ 1(𝑥,𝑦)∈𝑆𝑖

− 𝑦𝑖 ,
∑ 𝑥(𝑥,𝑦)∈𝑆𝑖

∑ 1(𝑥,𝑦)∈𝑆𝑖

− 𝑥𝑖), (2.11) 

 

где i – индекс КТ, 𝑆𝑖 – множество пикселей концевого участка линейного сегмента 

около данной КТ, 𝑎𝑡𝑎𝑛2(𝑦, 𝑥) – функция четырёхквадрантного арктангенса, полу-

чающего на вход координаты вектора, исходящего из центра координат, и вычис-

ляющего угол его наклона в интервале (−,]. 

Учитывая, что линейный сегмент даже в небольшом окне может обладать не-

которой кривизной (кривизну дискретной кривой можно определить аналогично 

определению касательной через несколько соседних точек), то данная формула яв-

ляется примерной, тем не менее, её применение лучше, чем способ, в котором угол 

наклона касательной к КТ определяется по одной точке, которая лежит на 
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некотором удалении от КТ [263], или которая является десятой точкой от КТ [248]. 

При наличии кривизны предложенный алгоритм будет более стабильным. 

Также стоит отметить, что формула 2.11 подразумевает, что угол наклона вы-

числяется от КТ, поэтому вектора направления касательных в двух верно соеди-

нённых КТ должны быть противоположно направлены в рамках погрешности. 

Учитывая, что мы можем знать только координаты КТ и примерный угол 

наклона касательной, то соединения КТ можно «безопасно» производить только 

прямыми отрезками: при допущении о наличии производных у кривой, заданной 

параметрически, выбор слишком большой нормы вектора производной может при-

вести к пересечению кривой-соединителем других ЛО.  

Обозначим множество концевых точек 𝑃𝑒, его мощность после любого соеди-

нения всегда является чётным числом, элементы этого множества обозначим через 

𝑒𝑖, соединение двух точек – 𝑒𝑖𝑒𝑗. 

Можно обозначить следующие свойства верного соединения КТ: 

1) локальность: длина соединения 𝑒𝑖𝑒𝑗 ограничена; 

2) отсутствие пересечений: соединение 𝑒𝑖𝑒𝑗 не пересекает другие ЛО; 

3) взаимное непересечение: любые пары соединений 𝑒𝑖1𝑒𝑗1 и 𝑒𝑖2𝑒𝑗2 не пере-

секаются. 

Проблема этих свойств заключается в том, что для получения правильного 

набора соединений необходимо будет перебрать все возможные пары соединений 

КТ, что приведёт к экспоненциальной временной сложности: если существует 2𝑛 

КТ, то их можно соединить парами (2𝑛 − 1)‼ различными способами. Хотя именно 

перебор может обеспечить максимально точное соединение, особенно, когда на не-

большом участке происходит большое число разрывов, можно предположить, что 

существуют такие отношения свойств соседних КТ, соединения которых является 

верным с достаточной вероятностью. Рассмотрим некоторые из таких условий. 

I Условие локальности – расстояние между двумя КТ ограничено некоторым 

пределом, зависящим от номера итерации: 𝐷(𝑒𝑖 , 𝑒𝑗) ≤ 𝑅𝑚𝑎𝑥. Можно утверждать, 

что вероятность верности соединения пары точек имеет обратную зависимость от 
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расстояния между ними. Недостатком этого отношения является то, что может су-

ществовать большое число точек внутри окрестности 𝑅𝑚𝑎𝑥, что не позволит выде-

лить единственную пару. 

II Условие для углов касательных в КТ – угол между двумя концевыми участ-

ками должен быть как можно ближе к развёрнутому: ||𝛼𝑖 − 𝛼𝑗| − 𝜋| < 𝜑𝑚𝑎𝑥. Дан-

ное отношение лучше работает для более линейных участков с рассогласованием 

локальности. 

III Условие для углов касательных в КТ с углом наклона возможного соеди-

нения: |𝛼𝑖 − 𝛾𝑖| < 𝜑𝑚𝑎𝑥
′  & |𝛼𝑗 − 𝛾𝑗| < 𝜑𝑚𝑎𝑥

′ . Данное отношение позволит корректно 

соединить линейные сегменты, для которых существует достаточный разрыв и рас-

согласование в углах касательных в КТ. 

Условия I–III проверяются для всех возможных пар КТ, поэтому временная 

сложность их проверки составляет Θ(𝑛2). Вычислительную нагрузку можно сокра-

тить, если отсортировать КТ по координатам, разделить их по полосам, как в пара-

графе 2.4.1, чтобы отсечь точки, которые точно находятся далеко друг от друга. 

Нельзя однозначно сказать, что данные соотношения нужно проверять 

именно в этом порядке. Например, если произошёл значительный разрыв двух 

близкорасположенных соседних линий, то существует два варианта соединения по-

лучившихся четырёх КТ. Верный вариант подразумевает согласованность по II и 

III отношению, но I не выполняется; для неверного варианта I отношение выпол-

няться, а II и III нет. 

Но при этом нельзя сказать, что нельзя учитывать расстояние между точками, 

так как, как уже было сказано ранее, угол касательных может быть вычислен до-

статочно неточно. Поэтому данную геометрическую группировку необходимо вы-

полнять в несколько итераций, соединяя сначала более близкие пары КТ. При этом 

линейные сегменты, которые не могли быть соединены ранее, могут быть соеди-

нены позднее при увеличении максимальных параметров рассогласования. 

IV Условие доминирования – расстояние между двумя данными КТ значи-

тельно меньше, чем при соединении их с другими КТ: 
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∃𝑖, 𝑗 ∈ 𝑃𝑒 , ∀𝑘 ∈ 𝑃𝑒\{𝑖, 𝑗}: 

𝐷(𝑒𝑖 , 𝑒𝑗) <  𝐷(𝑒𝑖 , 𝑒𝑘) − ∆𝑚𝑖𝑛, (𝑒𝑖 , 𝑒𝑗) <  𝐷(𝑒𝑗 , 𝑒𝑘) − ∆𝑚𝑖𝑛. 

 

После проведения данной группировки количество точек уменьшается ещё, 

что позволяет начинать работу уже не с отдельными точками, а с парами КТ. Здесь 

можно провести фильтрацию, используя второе необходимое условие верного со-

единения: если линия, соединяющая пару КТ, пересекает ЛО, то это заведомо лож-

ное соединение.  

Под пересечением понимаем наложение матрицы отрезка соединения КТ с 

уже имеющейся матрицей линейных объектов. Обработка заключается в исключе-

нии окрестностей концевых точек и дилатацию скелетизированной матрицы ЛО. 

Данная обработка необходима чтобы избежать ложного наложения отрезка с ЛО, 

которые он соединяет, и чтобы предотвратить пропуск пересечения, возникающий 

из-за того, что отрезки, имеющие толщину в один пиксель из-за дискретности пик-

сельной матрицы, могут не иметь фактического пересечения.  

К настоящему этапу осталось очень мало КТ, которые объединены в неболь-

шие кластеры (если кластер состоит всего из двух КТ, то проверяем их на соедине-

ние непосредственно), для которых уже нельзя однозначно определить верное со-

единение, используя геометрический подход. Получить и проанализировать такие 

кластеры можно с помощью попарного сравнивания.  

V Условие максимального правдоподобия – мера для данной пары 𝑒𝑖𝑒𝑗 явля-

ется минимальной относительно других пар в кластере 𝐶𝑒: 

 

∃𝑖, 𝑗 ∈ 𝐶𝑒 , ∀𝑘 ∈ 𝐶𝑒\{𝑖, 𝑗}: 

𝑚𝑒𝑎𝑠𝑢𝑟𝑒(𝑒𝑖, 𝑒𝑗) <  𝑚𝑒𝑎𝑠𝑢𝑟𝑒(𝑒𝑖 , 𝑒𝑘), 𝑚𝑒𝑎𝑠𝑢𝑟𝑒(𝑒𝑖 , 𝑒𝑗) <  𝑚𝑒𝑎𝑠𝑢𝑟𝑒(𝑒𝑗 , 𝑒𝑘) 

 

В качестве меры используется следующая формула, которая объединяет в 

себе соотношения I и III: 
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𝑚𝑒𝑎𝑠𝑢𝑟𝑒(𝑒𝑖 , 𝑒𝑗) = (|𝛼𝑖 − 𝛾𝑖| + |𝛼𝑗 − 𝛾𝑗|) ∗ 𝐷(𝑒𝑖 , 𝑒𝑗).  

 

Временная сложность соотношений IV–V составляет Θ(𝑁𝑝𝑎𝑖𝑟𝑠), где 𝑁𝑝𝑎𝑖𝑟𝑠 – 

количество рассматриваемых пар. Стоит отметить, что 𝑁𝑝𝑎𝑖𝑟𝑠 ≪ 𝑛2, так как после 

реализации проверок I–III должно быть соединено подавляющее большинство КТ. 

Пример работы алгоритма по использованию разработанных отношений 

представлен на рис. 2.7. 

 

а)  б)  

Рисунок 2.7 – Пример работы алгоритма группировки горизонталей: 

а) исходное изображение; б) результат группировки 

 

2.5 Выводы 

 

В данной главе был проведён анализ способов распознавания ССИ с учётом 

их характерных особенностей. Представлена общая методика анализа и обработки 

ССИ, определены проблемы, возникающие на каждом этап, и разработан набор об-

щих алгоритмов, которые можно применять к широкому классу ССИ.  

Можно выделить следующие результаты, которые согласуются с выводами, 

представленными в первой главе: 

– разработанная общая методика тяготеет к последовательному и комплекс-

ному анализу и обработке ССИ, а не концентрируется на отдельных этапах, что 
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позволяет разработчику алгоритмов глубже задумываться о природе изображае-

мых объектов; 

– разработанные алгоритмы являются гибридными (сочетают в себе не-

сколько подходов к обработке) и/или итеративными, что позволяет сочетать в себе 

несколько подходов и уходить от узкой специализации конкретных методов; 

– для разработанных алгоритмов приведена их временная сложность, исполь-

зованы подходы, которые могут её уменьшить; 

– разработанные алгоритмы содержат как можно меньшее число констант, 

существующие пороговые значения по возможности зависят от номера итерации 

алгоритмов, а то, что выбирается в качестве констант (например, размеры скользя-

щих окон), предлагается для оптимизирования в ходе экспериментов;   

– разработаны алгоритмы, выполняющие начальную комплексную обра-

ботку: внтурифункциональную группировку; для данных алгоритмов были сде-

ланы предположения, которые могут ограничить их использование для различных 

типов ССИ, тем не менее считаем данные ограничения адекватными. 

Недостатком разработанных алгоритмов является то, что они не способны 

полностью автоматизировать обработку ССИ без ошибок. При этом количество со-

хранённого времени посредством введения автоматизации, оценивается как более 

значительное, чем время на обслуживание алгоритмов и корректировку некоторых 

значений и результатов алгоритмов. 

Некоторые разработанные алгоритмы допускают необходимость дополни-

тельных исследований для подбора операций внутри алгоритма (как непосред-

ственный выбор, так и порядок): если для алгоритма локализации точечных объек-

тов удалось построить генетический алгоритм, подбирающий морфологические 

операции автоматически, то для группировки точечных объектов и линейных объ-

ектов подбор выполняемых операций остаётся прерогативой разработчика про-

граммного обеспечения.  
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Глава 3. Экспериментальная проверка разработанных алгоритмов 

 

В данной главе рассмотрена обработка нескольких классов ССИ и проведён 

экспериментальный подбор параметров алгоритмов и интеллектуальных моделей, 

обеспечивающий оптимизацию по критериям качества и быстродействия. 

 

3.1 Материалы и методика экспериментальной проверки разработанных 

алгоритмов 

 

Экспериментальная проверка разработанных алгоритмов выполнялась с по-

мощью пакета прикладных программ MATLAB R2022a под управлением 64-разряд-

ной операционной системы Windows 10 с 8 ГБ оперативной с использованием ви-

деокарты AMD Radeon 530 (2 ГБ). Ориентированность языка MATLAB на выполне-

ние операций с матрицами и векторами, а также наличие значительного количества 

встроенных функций и средств визуализации позволяет выполнять операции над 

изображениями в более удобном и наглядном виде. 

Из-за того, что ССИ являются узкоспециализированными объектами с боль-

шим количеством разнообразных правил отображения, а их обработкой занимается 

небольшое число исследователей, в научном сообществе исторически пока не 

сформированы датасеты для проверки работы алгоритмов над ними. Например, с 

использованием поисковой платформы Semantic Scholar было найдено более 200 

научных статей по анализу и обработке рукотворных эскизов (скетчей) различных 

диаграмм: от блок-схем алгоритмов, до принципиальных электронных схем. Дата-

сеты повторялись только в работах, где повторялись соавторы; публично выложен-

ные датасеты содержались лишь в нескольких работах, относящихся к 2020–2023 

годам, и над которыми ещё не проводились исследования другими авторами. 

Данная особенность не позволяет сравнить результаты различных исследова-

ний между собой, в отличие, например, от задачи классификации изображений, для 

которой существует большое число широко использующихся датасетов, например, 
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ImageNet, CIFAR-100, MNIST, LSUN, Cityscapes и т.д. Исключением является широ-

кое исследование алгоритмов для обработки ЦТК: анализ и обработка данного 

класса ССИ продемонстрирована в Главе 4. 

Для того, чтобы покрыть все разработанные алгоритмы и укрупнённые 

классы ССИ были выбраны следующие типы изображений. 

1) Для проверки алгоритмов обработки точечных объектов были смоделиро-

ваны изображения, подобные морским навигационным картам УНиО МО РФ (рис. 

3.1): в качестве ТО использовались отметки глубин морского дна, вместо напеча-

танных цифр использовались рукописные из датасета MNIST. Таким образом, такие 

скорректированные карты можно отнести к классу IIb2. 

 

а)  б)  

Рисунок 3.1 – Участок морской навигационной карты: 

а) оригинальный; б) смоделированный 

 

Для получения изображений морских карт необходимо получить матрицу 

высот с псевдопланетарным рельефом, для чего используем алгоритм diamond-

square [163], основанный на итерационном получении значений высот новых точек 

в зависимости от значений высот уже существующих соседних точек. 

Полученная матрица высот обладает равной вероятностью возникновения 

вершин и впадин, что не характерно для реального рельефа морского дна. Поэтому 

к данной матрице добавлялись выпуклые вниз псевдовпадины, каждая из которых 

представлялась в виде двумерного гауссиана со случайным расположением центра 
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и большим значением дисперсии, для сглаживания неровностей произведём меди-

анную фильтрацию. Полученная матрица нормализовалась, чтобы вода занимала 

90% карты. Полученный растр размера 511×511 масштабировался с увеличением в 

4 раза, используя линейную интерполяцию. 

По полученной матрице высот строим изобаты для уровня в 20 метров, внут-

ренние части которых (или прилегающие к берегу) закрашиваем голубым. Распо-

ложение отметок выбирается таким образом, чтобы между отметками было доста-

точное расстояние, но отметки могут располагаться поверх изобат. Кроме отметок 

глубин были добавлены того же цвета: отметки банок (мелей), скал, потонувших 

кораблей, координатная сетка и изобаты, подписи банок и грунтов.  

После получения итоговых изображений используем гауссов фильтр с         

𝜎 = 0,5 для размытия, добавляем мультиспектральный шум с 𝜎 = 0,01 и сохраняем 

их в формате jpg, что зачастую соответствует формату существующих изображе-

ний. 

Всего было смоделировано 20 изображений размера 2044×2044 пикселей, по-

ловина использовалась для обучения алгоритмов, оставшаяся половина – для те-

стирования. Все изображения размечались для проверки и настройки алгоритмов 

сегментации, локализации, распознавания и группировки ТО.  

Для повышения обобщающей способности алгоритмов и интеллектуальных 

методов расстояние между центрами цифр варьируется в рамках нескольких пик-

селей. Высота цифр в датасете MNIST составляет около 20 пикселей, что обычно 

соответствует разрешению примерно 300 dpi при стандартном кегле шрифта 4-5. 

Для того, чтобы карта соответствовала 200 dpi, уменьшим изображения цифр до 

высоты, равной 13 пикселям. 

В качестве моделей для сегментации и распознавания ТО предлагается ис-

следовать логистическую регрессию (LR), линейный дискриминантный анализ 

(LDA), гауссов наивный байесовский классификатор (GNB), искусственные 

нейронные сети (ANN) с различной внутренней структурой, метод k ближайших 

соседей (k-NN), метод опорных векторов (SVM), метод классифицирующих 
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деревьев (DT), ансамблевый метод AdaBoost с использованием деревьев. Кроме из-

менения гиперпараметров моделей также исследуем изменение размера скользя-

щего окна для сегментации, последовательность морфологических операций при 

локализации, различные исходные данные для распознавания и набор фильтров для 

группировки цифр. 

2) Для проверки алгоритмов обработки площадных объектов использовались 

аэрофотоснимки из соревнования DeepGlobe 2018 Land Cover Classification [143]. 

Данные изображения можно отнести к классу Ia. 

В датасете каждому из 803 изображений размера 2448×2448 была поставлена 

в соответствие маска, пиксели которой принадлежали к одному из семи классов: 

urban, agriculture, rangeland, forest, water, barren, unknown (рис. 3.2). Параметры 

гистограмм классов ПлО определялись для тренировочного набора изображений 

только для тех пикселей, которые не находились на границе нескольких классов. 

Сложность обработки таких изображений заключается не только в естествен-

ной вариации расположенных на них объектов, но и разметке данных достаточно 

плохого качества. При анализе данных достаточно часто были встречены изобра-

жения, на которых одинаковым по виду пространствам были даны различные 

метки либо, наоборот, различные по виду пространства отнесены к одному классу. 

Так как объекты на изображении могут иметь сильную вариацию в отобра-

жении (например, чистота рек имеет большое влияние на их цвет) предлагается не 

использовать подход «один класс – одна гистограмма», а создать массив трениро-

вочных данных, на основе которых сформировать интеллектуальную модель для 

дальнейшей классификации.  

В качестве критерия качества используется среднеклассовое значение IoU: 

 

𝑚𝐼𝑜𝑈 =
1

𝑘
∗ ∑ 𝐼𝑜𝑈𝑗

𝑘

𝑗=1

=
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где 𝐼𝑜𝑈𝑗 – значение метрики 𝐼𝑜𝑈 для j-го класса по точкам всех n изображений, 𝑇𝑃𝑖𝑗 

– количество верно классифицированных точек к классу j на изображении i, 𝐹𝑃𝑖𝑗 – 

количество неверно классифицированных точек к классу j, 𝐹𝑁𝑖𝑗 – количество не-

верно классифицированных точек к любому другому классу, кроме j.  

 

  

  

Рисунок 3.2 – Примеры изображений и соответствующих масок 

соревнования DeepGlobe 2018 

 

В дополнение к экспериментальному исследованию всего алгоритма 2.5 в це-

лом производилось тестирование только его второй части, отвечающей за посто-

бработку, используя более мощное оборудование для реализации ресурсозатратной 

архитектуры DeepLabV3+ [129] в качестве интеллектуальной модели для первич-

ной сегментации.  
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3.2 Экспериментальное исследование алгоритмов для обработки 

точечных объектов 

 

Критериями качества алгоритмов распознавания ТО является время работы 

алгоритмов и точность распознавания. При этом, так как исправление ошибок ра-

боты алгоритма будет выполнять оператор, то данным ошибкам также можно по-

ставить в соответствие некоторое время. Так как в качестве ТО рассматриваются 

отметки глубин на смоделированных участках навигационных карт, то ошибками 

работы алгоритмов с указанием времени их исправления могут быть: 

− неверное распознавание, может быть исправлена за время 𝑇испр~1 сек, не 

зависящее от количества ошибок в числе; 

− ложное срабатывание, когда за числовую отметку указывается некоторый 

другой найденный образ, может быть исправлена удалением за время 𝑇уд~1 сек; 

− пропуск отметки, время исправления всех таких отметок в целом зависит 

не только от их количества, но и от размера карты. 

Видно, что ошибки последнего типа являются самыми трудозатратными для 

оператора ЭВМ, поэтому их количество должно быть минимизировано на уровне 

сегментации и локализации. 

 Общая схема обучения и тестирования алгоритмов обработки ТО на морских 

навигационных картах показана на рис. 3.3. Так как карты моделируются, то нам 

известна вся разметочная информация: бинарная карта с чёрными пикселями и таб-

лица с данными об отметках: значение числа, координаты его центра (𝑥, 𝑦) и раз-

меры H×W, значение отдельных цифр и координаты их центров. Координаты цен-

тра числа и его размеры необходимы для этапа локализации, координаты цифр и 

их значения нужны для этапа распознавания, значение числа нужно для этапа груп-

пировки. 
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Первым этапом исследования является проверка моделей, выполняющих сег-

ментацию. Так как на данном этапе критичен пропуск необходимых пикселей, ко-

торый может привести к некорректной работе алгоритмов следующих этапов, то в 

качества критерия качества будем использовать 𝐹𝛽-меру со значением 𝛽 = 2. 

Для обучения моделей для сегментации было выбрано по 1000 точек на каж-

дом тестовом изображении, относящихся к искомому классу и не относящегося. 

Данные точки выбирались центрами скользящих окон, из которых производилась 

выборка признаков.  

Результаты по моделям представлены в таблицах 3.1-3.3. Не приведены ме-

тоды (kNN, ансамблевый метод и ИНС при 𝑎 > 3), для которых время работы со-

ставило больше 10 с/Мп. 

 

Таблица 3.1 – Результаты при использовании формальных методов, 𝑎 = 1 

Формула Fβ, % T, с/Мп 

0 ≤ 𝑅, 𝐺, 𝐵 ≤ 𝑡ℎ𝑟𝑒𝑠ℎ𝑜𝑙𝑑 = 160 96,5±0,2 0,16 

0 ≤ mean(𝑅, 𝐺, 𝐵) ≤ 𝑡ℎ𝑟𝑒𝑠ℎ𝑜𝑙𝑑 = 150 96,3±0,2 0,17 

 

Таблица 3.2 – Результаты при использовании нейросетевых моделей 

Размер скользящего 

окна, пикс. 
Структура сети Fβ, % T, с/Мп 

1 
3/3/1 96,9±0,2 0,60 

3/6/1 97,1±0,2 0,72 

3 

27/7/1 97,0±0,2 2,61 

27/13/1 97,1±0,2 2,85 

27/27/1 97,3±0,2 3,17 

27/54/1 97,2±0,2 4,56 

 

Таблица 3.3 – Результаты при использовании прочих моделей, 𝑎 = 3 

Метод Параметры Fβ, % T, с/Мп 

DT 
7 листов 95,7±0,4 0,99 

35 листов 95,1±0,4 1,08 

SVM линейный 94,3±0,5 1,86 

LDA – 96,4±0,3 2,24 
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По результатам видно, что усложнение моделей приводит к увеличению ра-

боты алгоритма сегментации, но не всегда приводит к значимому улучшению кри-

терия качества. Это, в том числе, можно объяснить тем, что в данном исследовании 

важным считается только один класс. При многоклассовой сегментации показатели 

качества в среднем будут ниже, поэтому там имеет смысл усложнять обрабатыва-

ющие модели. В качестве базовой модели для продолжения исследования была вы-

брана ИНС со структурой 27/13/1. 

Следующим этапом является локализация. Для реализации генетического ал-

горитма были созданы следующие функции, используемые для получения масоч-

ных изображений по данным расположения чисел; непосредственного выполнения 

генетического алгоритма 2.4; вычисления функции приспособленности; реализа-

ции генетических операций мутации и скрещивания; вычисления центромеры хро-

мосомы; удаления пустых генов. 

Хромосома хранилась в виде массива генов, каждый из которых обладал сле-

дующей структурой: имя операции и параметры операции. В качестве параметров 

операций могли быть названия СЭМО или границы для фильтрации. 

Параметры генетического алгоритма:  

− размер популяции – 100 хромосом; 

− максимальное количество итераций – 100; 

− доля элитных хромосом, переходящих в следующее поколение – 30%; 

− вероятность скрещивания – 10%; 

− вероятность мутации – 90%; 

− вероятность вставки нового гена – 
5

𝑁генов
 (при 𝑁генов > 5, иначе 1); 

− вероятность удаления гена – 0,05(1 −
1

𝑁генов
) (при 𝑁генов > 5, иначе 0); 

− вероятность модификации гена – 0,95 −
4,95

𝑁генов
 (при 𝑁генов > 5, иначе 0); 

− вероятность взять ген для мутации из левой части – 50%; 

− вероятность взять ген для мутации из правой части – 50%. 
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ГА для получения наилучшей хромосомы запускался на одном изображении 

из тренировочных данных, так как на них присутствует достаточное количество 

отметок глубин: 926, всего цифр 1764. Масочное изображение для идеального пре-

образования было получено из маски критичных точек с помощью операции дила-

тации со структурным элементом (СЭ) квадрат размером 7×7, |𝑃𝑖𝑐𝑡𝑢𝑟𝑒𝐼𝑑𝑒𝑎𝑙| ≈

85 тыс. точек. 

Результаты ГА при получении оптимальной хромосомы на этом изображении 

продемонстрированы в таблице 3.4 и рис. 3.4. В качестве критерия качества Recall 

использовалось отношение найденных критичных точек к их количеству (средний 

сомножитель формулы 2.5). 

 

Таблица 3.4 – Результаты проведённых итераций генетического алгоритма 

№ Nгенов Recall, % FF, % № Nгенов Recall, % FF, % 

1 2 98,9 22,0 50 13 96,8 60,4 

5 3 97,6 25,5 60 16 96,6 62,9 

10 6 95,2 35,4 70 16 96,4 63,7 

20 8 96,3 41,4 80 18 96,3 64,4 

30 9 96,2 46,6 90 18 96,8 64,7 

40 12 96,8 58,5 100 17 96,8 65,7 

 

 

Рисунок 3.4 – График функции приспособленности от номера итерации ГА 
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В итоге сформированная хромосома состоит из следующих операций: 

1) закрытие, СЭ – горизонтальная линия длиной 3; 

2) закрытие, СЭ – вертикальная линия длиной 3; 

3) открытие, СЭ – квадрат размера 2×2; 

4) закрытие, СЭ – диск радиуса 2; 

5) бинаризация с порогом 0,39; 

6) закрытие, СЭ – вертикальная линия длиной 6; 

7) фильтрация по большей полуоси [5,4; 23,2]; 

8) фильтрация по размеру сегмента в интервале [4, 268]; 

9) открытие, СЭ – вертикальная линия длиной 3; 

10) дилатация, СЭ – горизонтальная линия длиной 5; 

11) закрытие, СЭ – квадрат размера 2×2; 

12) фильтрация по меньшей полуоси в интервале [5,3; 21,1]; 

13) открытие, СЭ – вертикальная линия длиной 4; 

14) эрозия, СЭ – квадрат размера 3×3; 

15) фильтрация по размеру сегмента в интервале [3, 466]; 

16) дилатация, СЭ – горизонтальная линия длиной 2; 

17) закрытие, СЭ – вертикальная линия длиной 2. 

Данная хромосома была запущена на всех 20 изображениях. Скорость обра-

ботки 0,16 с/Мп, значение функции приспособленности равно 64,4%±1,0%, пол-

нота равна 96,1%±0,7%. Данные результаты означают, что из всех отметок глубин 

только 3,9% будут потеряны, что является достаточно хорошим вариантом, так как 

ССИ обычно обладают значительной степенью избыточности, поэтому значения в 

точках этих отметок может быть восстановлено с достаточной точностью. Значе-

ние функции приспособленности в 64,4% (учитывая вхождение в этот критерий 

полноты) означает, что ложноположительных ошибок будет не больше 50% от ко-

личества пикселей, принадлежащих PictureIdeal. 

Разберём в качестве примера обработку первого изображения. На нём после 

операции сегментации содержится 160 тыс. точек (из ~4 млн. всего), отнесённых к 
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классу «черные пиксели». Так как напрямую использовать их нельзя из-за того, что 

центр цифры может находится внутри сегмента и не относиться к нему, то перед 

распознаванием необходимо применить МО закрытия с СЭ квадрат размера 5×5, 

при этом количество пикселей увеличивается до 320 тыс. точек (при этом данная 

операция будет оптимальной с точки зрения увеличения количества рассматривае-

мых пикселей, так как она действительно используется для закрытия «отверстий» 

в изображениях [217]). После же проведения операций, полученных с помощью 

ГА, количество точек сокращается до 94 тыс. точек (на 10% больше, чем Pic-

tureIdeal), что приводит к уменьшению времени на этапе распознавания в 3,4 раза; 

в среднем по всем изображениям в датасете это число равно 3,7±0,5. Пример за-

пуска операций, полученных с помощью ГА, показан на рис. 3.5 (CMYK): коорди-

ната M отвечает за изображение, полученное с этапа сегментации, C – выходное 

изображение после локализации. 

 

 

Рисунок 3.5 – Результат работы списка операций, полученных в результате ГА 
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Следующим этапом является распознавание цифр. На 10 тренировочных 

изображениях были обучены следующие модели: ИНС прямого распространения с 

одним скрытым слоем, дерево решений, kNN-классификатор, машина опорных век-

торов. Для kNN и SVM количество тренировочных данных было сокращено для со-

ответствия времени работы относительно других моделей. Разбивка на трениро-

вочный, валидационный и тестовый датасеты происходила в пропорции 2:1:1. 

В качестве обучающих данных выступали изображения цифр размера 13×11. 

В первом случае в качестве центров образов использовались только центры цифр, 

во втором случае к ним добавлялись 4 соседних пикселя (всего 5), в третьем случае 

– ещё 4 соседних по диагонали пикселя (всего 9). Таким способом исследовалось 

влияние аугментации на точность указанных интеллектуальных моделей. 

ИНС обучались с помощью метода сопряжённых градиентов, выходной слой 

имел функцию softmax. Деревья решений ограничивались в 100, 1000 и 10000 ветв-

лений. kNN-классификатор запускался для k, равных 1, 3 и 5 соседей. Использова-

лось линейное ядро для SVM. 

Для разделения сегмента с числом на несколько сегментов также была обу-

чена нейросеть с выходным бинарным классом «цифра/не цифра»: позитивными 

примерами класса выбирались пиксели из квадрата 3×3 относительно центра, нега-

тивными – вершины и середины сторон квадрата 7×7 относительно центра. 

В табл. 3.5 представлены результаты тестирования первого каскада распозна-

вания. Полнота рассчитывалась относительно центрального квадрата 5×5 цифры: 

если в данной области присутствовал хоть один пиксель, принадлежащий к пра-

вильному классу, то это увеличивало TP. Точность рассчитывалась относительно 

всех пикселей, указанных к данному классу. 

По анализу табл. 3.5 видно, что ИНС и дерево решений сохраняют доста-

точно высокий уровень полноты, но точность гораздо выше у нейросетей. Отме-

тим, что такой уровень точности (~30%) будет улучшен после второго каскада и 

дальнейшей фильтрации на уровне группировки. Полнота при увеличении аугмен-

тации значительно росла только у ИНС, точность увеличивалась у всех моделей. 
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Таблица 3.5 – Результаты тестирования первого каскада распознавания 

Метод 

распознавания 

Recall, % Precision, % 

T, с/Мп Обучающая выборка Обучающая выборка 

1 5 9 1 5 9 

ANN, 

143/50/10 
77,0 91,3 93,0 18,2 26,3 28,8 0,55±0,02 

ANN, 

143/100/10 
78,7 92,0 93,4 18,3 27,0 29,9 0,64±0,03 

ANN, 

143/200/10 
79,0 92,7 94,0 18,8 27,1 32,8 0,74±0,03 

ANN, 

143/400/10 
78,4 93,4 94,2 18,6 27,2 33,4 0,98±0,05 

DT, 100 87,7 90,9 91,5 8,9 9,5 10,0 

0,15±0,02 DT, 1000 90,7 93,9 93,6 8,3 10,3 10,6 

DT, 10000 90,7 95,3 95,5 8,3 10,0 11,1 

kNN, 1 90,6 92,1 92,2 9,2 9,7 11,0 

1,1±0,1 kNN, 3 86,5 86,3 87,6 9,9 13,2 12,9 

kNN, 5 87,2 87,5 85,5 10,5 12,8 14,2 

SVM 81,3 80,0 75,6 10,7 12,0 12,6 1,8±0,2 

 

На рис. 3.6 показан пример работы первого каскада алгоритма для выбранной 

ИНС, имеющей архитектуру 143/400/10, обученной с использованием полной ауг-

ментации. Рис. 3.7 б) изображён в индексном пространстве: фон изображён белым, 

найденный образ цифры «1» – оранжевым, «2» – жёлтым, «5» – циановым, «6» – 

лазурный и т. д. Видно, что обозначение грунта «Гк» также определилось как цифра 

«1», что можно объяснить схожестью начертания в скользящем окне 13×11. Так как 

цифры в числе «35» оказались расположены слишком близко друг к другу, то их 

сегменты не были разделены. 

Перед работой второго каскада распознавания были проведены следующие 

операции над получившимися суперсегментами: 

− удаление из них сегментов, состоящих из одного пикселя (в данной опера-

ции использовалась окрестность Мура, для остальных – фон Неймана); 

− удаление суперсегментов, состоящих меньше, чем из 5 пикселей; 
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− разбивка сегментов, состоящих больше, чем из 28 пикселей, с помощью 

разреза посередине. 

 

а)  б)  

Рисунок 3.6 – Пример работы первого каскада алгоритма: 

а) оригинальное изображение; б) полученные суперсегменты 

 

Обучение интеллектуальных моделей происходило аналогично предыду-

щему каскаду. В качестве обучающих данных были произведены операции первого 

каскада распознавания над тренировочными изображениями. Для каждого супер-

сегмента были найдены доли вхождения в него 10 искомых классов. 

Результаты проведенного тестирования показаны в табл. 3.6. Кроме интел-

лектуальных моделей использовалась также максимизация по доле. Так как на дан-

ном этапе обрабатываются более высокоуровневые объекты с небольшой размер-

ностью входных параметров, то время работы всех моделей оказалось примерно 

одинаковым и равным 0,2 с/Мп. 

Отличие Common Precision от Identity Precision заключается в том, что первая 

рассчитывается в том числе для случая, когда распознаваемый образ отсутствует, 

например, вертикальные линии часто распознаются в качестве «1». Вторая же рас-

считывается только по множеству образов, которые существуют. Формулы для 

полноты и двух данных точностей могут быть получены с использованием мат-

рицы неточностей (confusion matrix): 
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𝑅𝑒𝑐𝑎𝑙𝑙 =
∑ 𝑐𝑚(𝑖, 𝑖)10

𝑖=1

∑ ∑ 𝑐𝑚(𝑖, 𝑗)10
𝑗=0

10
𝑖=1

, (3.2) 

𝐶𝑜𝑚𝑚𝑜𝑛 𝑃𝑟𝑒𝑐𝑖𝑠𝑖𝑜𝑛 =
∑ 𝑐𝑚(𝑖, 𝑖)10

𝑖=1

∑ ∑ 𝑐𝑚(𝑖, 𝑗)10
𝑗=1

10
𝑖=0

, (3.3) 

𝐼𝑑𝑒𝑛𝑡𝑖𝑡𝑦 𝑃𝑟𝑒𝑐𝑖𝑠𝑖𝑜𝑛 =
∑ 𝑐𝑚(𝑖, 𝑖)10

𝑖=1

∑ ∑ 𝑐𝑚(𝑖, 𝑗)10
𝑗=1

10
𝑖=1

, (3.4) 

 

где 𝑐𝑚(𝑖, 𝑗) – количество объектов, которые были отнесены к классу j, и на самом 

деле относятся к классу i. 𝑐𝑚(0, 𝑗) означает, что количество объектов, отнесённых 

к классу j, которых не существует, 𝑐𝑚(𝑖, 0) означает количество объектов класса i, 

которые пропустили. 

 

Таблица 3.6 – Результаты тестирования второго каскада распознавания 

Метод 

распознавания 
Recall, % Common Precision, % Identity Precision, % 

ANN, 10/10/10 84,4 82,2 92,8 

ANN, 10/20/10 84,8 82,6 93,3 

ANN, 10/100/10 85,0 82,9 93,6 

DT, 10 59,2 57,7 65,1 

DT, 20 66,2 64,5 72,8 

DT, 100 83,6 81,4 91,9 

DT, 1000 83,3 81,2 91,6 

kNN, 1 83,2 81,1 91,5 

kNN, 3 84,3 82,1 92,7 

SVM 82,0 79,9 90,2 

max 79,8 77,8 87,8 

 

Последним этапом является группировка цифр в числа. После первичной 

клатсеризации, реализованной по алгоритму 2.8, была также проведена фильтрация 

образовавшихся кластеров, которая частично отражает также и комплексный ана-

лиз данных: 

− удаление отметок, имеющих значение меньше 10 (состоят из одной 

цифры), и не располагающихся на голубом фоне, означающем мелководье; 
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− удаление отметок со значениями больших 99 (состоят из 3 и более цифр); 

− удаление отметок со значениями, отличающимися больше чем на 15 от со-

седних отметок, найденных с помощью триангуляции Делоне. 

В табл. 3.7 показаны итоговые результаты применения фильтраций. Крите-

рии качества показаны для чисел в целом, а не для отдельных цифр. Скорость ра-

боты, включая все этапы фильтрации составила 0,14 с/Мп. 

 

Таблица 3.7 – Результаты применения фильтраций  

Этап Recall, % Common Precision, % Identity Precision, % 

Первичная 

кластеризация 
77,4 70,6 78,4 

Удаление отметок из 1 

цифры на неголубом 

фоне 
77,4 80,9 86,6 

Удаление отметок из 

больше, чем 2 цифр 
77,4 82,9 87,7 

Удаление отметок по 

сравнению со сосед-

ними 
77,4 85,0 89,1 

 

В результате получается, что из всех отметок с помощью полученного алго-

ритма можно верно определить 89%, среднее время работы на обработку одной 

карты составило 18 секунд. Данный результат сравним с качеством распознавания 

человека для отметок такого размера: в [214] точность равна 82% для отметок вы-

сотой до 25 пикселей. Стоит также отметить, что погрешность распознавания и/или 

пропуска отметок растёт с количеством цифр в них. Стоит учитывать размеры от-

меток, используемых в данном исследовании: в настоящее время почти все науч-

ные работы касаются обработки цифр из базы MNIST не масштабируя их и не учи-

тывая пересечения их друг с другом. 

На рис. 3.7 представлен иллюстративный материал поэтапной обработки од-

ной из карт, выполненной с помощью программной реализации указанных алго-

ритмов. 
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а)  б)  

в)  г)  

д)  е)  

Рис. 3.7 – Поэтапные результаты работы разработанных алгоритмов для случая 

анализа и обработки смоделированных морских навигационных карт: 

а) участок смоделированного изображения; б) результат сегментации; в) результат 

локализации; г) результат первого каскада распознавания; д) результат второго 

каскада распознавания; е) результат группировки 
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3.3 Экспериментальное исследование алгоритмов для обработки 

площадных объектов 

 

Экспериментальное исследование было основано на получении тренировоч-

ных данных, обучении интеллектуальной модели, настройке параметров постобра-

ботки и тестировании с определением критерия качества mIoU. 

Функция GetData использовалась для получения тренировочных и валидаци-

онных данных. В качестве тренировочных изображений использовались 723 (90%) 

случайно выбранных из исходного датасета пар, состоящих из снимка и размечен-

ной маски. Для того, чтобы избежать обучения на окнах, пиксели которых могли 

быть отнесены к разным классам, для каждого бинарного изображения класса 

маски была произведена эрозия. Среди каждого присутствующего на маске класса 

случайно выбиралось по 100 точек, которые являлись центрами для скользящих 

окон. Окрестности были получены с помощью функции GetNeighborhood. 

Гистограммы строились для каждого из цветовых пространств, разбивая их 

на 32 интервала, всего 96 признаков на объект с помощью функции img2hist. Всего 

было сформировано 232650 тренировочных и 25850 валидационных объектов. Бла-

годаря особенностям выборки удалось уменьшить сильную несбалансированность 

исходных данных (таблица 3.8). 

 

Таблица 3.8 – Распределение классов в оригинальном датасете и в тренировочных 

данных, в % 

Датасет urban 
agricul-

ture 

range-

land 
forest water barren unknown 

Общий 9,35 56,76 10,21 13,75 3,74 6,14 0,04 

Выборка 21,62 24,41 17,60 6,27 15,59 14,51 - 

 

Пример гистограмм для класса forest для различных размеров скользящих 

окон показан на рис. 3.8. Видно, что гистограммы для различных размеров сколь-

зящих окон достаточно похожи, но для маленького размера они являются менее 

гладкими. Так как признаки для a = 11 и a = 25 примерно похожи, а время, 
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затраченное на обработку одной точки, зависит от размера окна квадратично, то 

выбираем a = 11. 

В качестве интеллектуальной модели была выбрана ИНС прямого распро-

странения с одним скрытым слоем (100 нейронов, функция активации сигмоида), 

выходной слой содержал 6 выходов. В качестве оценки ИНС использовалась пере-

крёстная энтропия, обучение происходило с помощью метода сопряжённых гради-

ентов. Обучение производилось в течение 2,5 часов, итоговое значение перекрёст-

ной энтропии равно 0,20, что является приемлемым для ССИ. На валидационной 

выборке (80 изображений из 723) был подсчитан mIoU, который оказался равен 

30,8%. 

 

 

 

Рисунок 3.8 – Окрестность случайной точки класса forest и гистограммы скользя-

щих окон с размерами 5, 11, 25 

 

Так как некоторые классы в датасете встречаются значительно реже и крите-

рий оценки обучения ИНС отличается от критерия качества mIoU, то тренировоч-

ная выборка использовалась в т. ч. для подбора параметров постобработки. Посто-

бработка заключалась в выполнении двух операций: 

− коррекция выходных значений ИНС с помощью коэффициентов; 

− фильтрация с помощью удаления небольших сегментов и сегментация по 

алгоритму из подпараграфа 2.3.2. 
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Коррекция выходных значений ИНС происходила с помощью линейного 

преобразования: 

 

𝑜𝑢𝑡1(𝑥, 𝑦, 𝑐𝑙𝑎𝑠𝑠) = 𝑜𝑢𝑡(𝑥, 𝑦, 𝑐𝑙𝑎𝑠𝑠) ∗ 𝑐(𝑐𝑙𝑎𝑠𝑠), (3.5) 

 

где 𝑜𝑢𝑡(𝑥, 𝑦, 𝑐𝑙𝑎𝑠𝑠) – выходное значение ИНС для выхода, соответствующего 

классу 𝑐𝑙𝑎𝑠𝑠, 𝑐(𝑐𝑙𝑎𝑠𝑠) – значение поправочного коэффициента. 

Поправочные коэффициенты подбирались двумя способами: метод наимень-

ших квадратов (МНК) и подбором. Так как после коррекции выхода будет произ-

водиться операция выбора класса, имеющего максимальную меру, то можно один 

из поправочных коэффициентов приравнять к единице: в нашем случае таким был 

выбран коэффициент для класса urban.  Для МНК использовалась формула для пар-

ной линейной регрессии без свободного члена: 

 

𝑐(𝑐𝑙𝑎𝑠𝑠) =
|𝑃| ∗ ∑ 𝑜𝑢𝑡 ∗ 𝑡𝑎𝑟𝑔𝑒𝑡 − ∑ 𝑜𝑢𝑡𝑃 ∗ ∑ 𝑡𝑎𝑟𝑔𝑒𝑡𝑃𝑃

|𝑃| ∗ ∑ 𝑜𝑢𝑡2
𝑃 − (∑ 𝑜𝑢𝑡𝑃 )2

, (3.6) 

 

где |𝑃| – количество пикселей на изображении, 𝑡𝑎𝑟𝑔𝑒𝑡 – мера принадлежности 

классу, взятой с маски (для изображённого класса равен 1 на текущей точке, для 

всех остальных – 0). После расчёта значения коэффициентов были разделены на 

𝑐(𝑢𝑟𝑏𝑎𝑛). 

По методу МНК получились следующие коэффициенты:  

− urban: 1; 

− agriculture: 2,190; 

− rangeland: 0,627; 

− forest: 2,168; 

− water: 0,748; 

− barren: 0,963. 

При методе подбора коэффициентов в их качестве использовались случайные 

значения по формуле 𝑐 = 23∗𝑟𝑎𝑛𝑑 − 1.5, где 𝑟𝑎𝑛𝑑 – равномерная случайная величина 

из интервала (0, 1). 

Результаты подбора коэффициентов изображены на рис. 3.9 с помощью ме-

тода главных компонент (PCA), в качестве осей используются три компоненты с 
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максимальным значением выборочной дисперсии, цветом обозначается значение 

mIoU. Треугольником отмечена точка с оригинальным выходом ИНС (коэффици-

енты равны единицам), квадратом – набор коэффициентов, полученных по методу 

МНК, окружностью – набор коэффициентов с лучшим значением mIoU, равным 

37,1%. По рисунку можно отметить, что в данной задаче действительно может су-

ществовать оптимальное значение поправочных коэффициентов, так как видна тен-

денция к увеличению качества при определённом направлении в системе коорди-

нат, заданной главными компонентами. 

С помощью подбора были получены следующие коэффициенты:  

− urban: 1; 

− agriculture: 1,851; 

− rangeland: 1,677; 

− forest: 2,771; 

− water: 0,506; 

− barren: 0,744. 

 

 

Рисунок 3.9 – Значения mIoU для разных поправочных коэффициентов ИНС 

в системе координат, полученной с помощью PCA 

Дальнейшая постобработка была связана с удалением небольших фрагмен-

тов и выполнением операции моды. Параметры данной фильтрации также 
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определялись с помощью подбора максимального размера сегмента для удаления 

(значение выбиралось из ряда {500, 1000, 1500, 2000}), и четырёх значений окон 

для взятия моды (выбирались случайные значения из рядов 

{[1.2𝑛]|𝑛 ∈ {14,15, … ,35}}, {[1.5𝑛]|𝑛 ∈ {6,7, … ,15}}, {[1.6𝑛]|𝑛 ∈ {6,7, … ,13}}). 

Результаты подбора параметров изображены на рис. 3.10 с помощью метода 

главных компонент, аналогично рис. 3.9. Набор параметров, который дал лучший 

результат, изображён в окружности; максимальный размер сегмента равен 1000, 

набор значений окон: {86, 68, 26, 25}, при этом значение mIoU равно 55,1%. 

 

 

Рисунок 3.10 – Значения mIoU для разных значений параметров фильтрации 

в системе координат, полученной с помощью PCA 

 

Иллюстрация работы алгоритма показана на рис. 3.11. Использование разме-

ров окон порядка несколько десятков приводит к исчезновению деталей, но обес-

печивает хорошую обобщающую способность. Тем не менее стоит отметить, что 

указанный подход к постобработке может быть улучшен, если увеличить количе-

ство обрабатывающих операций и/или количество подбираемых параметров. 
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а)  б)  

в)  г)  

д)  е)  

Рисунок 3.11 – Иллюстрация работы построенного алгоритма: 

а) исходное изображение; б) исходные размеченные данные; 

в) результат работы ИНС; г) отфильтрованное изображение; 

д) результаты работы DeepLabv3+; е) отфильтрованное изображение 

 

Тестирование обученной ИНС и операций постобработки проводилось над 

тестовым набором данных, составляющим 80 (10%) пар изображений. Показатели 

работы алгоритма продемонстрированы в таблице 3.9 вместе с результатами 
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других исследователей (звёздочками отмечены алгоритмы с постобработкой, жир-

ным шрифтом выделены исследуемые в параграфе алгоритмы). 

Строка 5 отвечает за реализацию подхода с использованием ИНС с одним 

скрытым слоем, содержащим 100 нейронов, в качестве интеллектуальной модели 

на имеющемся оборудовании AMD Radeon 530 в среде Matlab. Стоит отметить, что 

применение указанной постобработки даже с использованием простой интеллекту-

альной модели показывает уровень качества сопоставимый с применением глубо-

ких нейросетей. Стоит отметить, что количество изначальных обучаемых данных 

составляло порядка 0,01% от всего датасета, при этом с помощью постобработки 

качество работы ИНС было поднято с 30,8% до 56,1%. Для сравнения при оптими-

зации выбора обучающих данных в размере 2% от датасета было получено улуч-

шение с 40,3% для сети s4GAN, до 51,1% с помощью постобработки [144]. 

Строки 6 и 7 отвечают за запуск в виртуальной среде Kaggle с использова-

нием использования видеокарты Nvidia Tesla P100. В качестве интеллектуальной 

модели использовалась DeepLabV3+ [129], использующая CNN ResNet50 с предо-

бученными весами на основе ImageNet. Оригинальный датасет был разделён в про-

порции 80:20, тренировочные данные агентировались с помощью команд Ran-

domCrop, HorizontalFlip, VerticalFlip. Данные нарезались на куски размера 

1024×1024 пикселей. Обучение происходило с использованием функции потерь 

Dice Loss (обычно используемой для несбалансированных датасетов), а качестве 

оптимизатора использовался Adam, learning rate 8e-5. В качестве постобработки ис-

пользовались коэффициенты с линейной коррекцией. Для подбора использовался 

описанные ранее алгоритм, полученные коэффициенты равны: 

− urban: 1; 

− agriculture: 2,400; 

− rangeland: 7,665; 

− forest: 1,477; 

− water: 0,522; 

− barren: 0,627 

Приведённые в таблице результаты из статьи, посвящённой разработке MKA-

Net [274], подвергаются сомнению: в статье также приведена информация о запуске 

обучения нейросети DeepLabv3+ для решения данной задачи при сравнимом 
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оборудовании. При этом у нас обучение на 5 эпохах заняло 2,5 часа, а в статье обу-

чение 200 эпох на датасете в 4 раза большем произошло за 5,4 часа [264], что 

сложно объяснить даже лучшими способами оптимизации. 

 

Таблица 3.9 – Показатели работы алгоритмов для обработки датасета конкурса 

DeepGlobe 2018 Land Cover Classification 

№ Год Подход mIoU, % Дополнительная информация 

1 

2018 

Demir [143] 43,3 – 

2 FCN-32s [190] 45,9 – 

3 DeepLabv3 [190] 46,8 – 

4 DeepLabv3* [190] 51,0…52,7 
Оборудование: GTX 1080Ti 

Время обучения: 10 часов 

5 2022 ИНС* 56,1 

Оборудование: AMD Radeon 530 

Время обучения: 2.5 часов 

Время обработки изображения: 160 сек 

6 2022 DeepLabv3+ 56,2 

Оборудование: NVIDIA Tesla P100 

Время обучения: 2,5 часа 

Время обработки изображения: 1,3 сек 

7 2022 DeepLabv3+* 62,0 
Оборудование: NVIDIA Tesla P100 

Время обработки изображения: 1,3 сек 

8 2022 MKANet [274] 70,7…72,0 

Оборудование: i5-3470 CPU, 

NVIDIA RTX 3060 12G GPU 

Время обработки изображения: 0,1 сек 

 

3.4 Выводы 

 

В главе проведено экспериментальное исследование алгоритмов, предложен-

ных в Главе 2, а именно по обработке точечных и площадных объектов. Для иссле-

дования алгоритмов обработки ТО были смоделированы участки навигационных 

карт, на которых был произведён поиск и распознавание отметок глубин, выпол-

ненных на основе датасета рукописных цифр MNIST. Особенностью являлось то, 

что изначальные цифры размера 28×28 приводились к размеру 13×11. Отметки глу-

бин могут располагаться на разных точках карты, в том числе их могут пересекать 

другие объекты. Ранее большинство исследователей занимались только 
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непосредственным распознаванием чистых данных, не используя их в более реаль-

ном прикладном применении. 

Эксперименты заключались в получении оптимальных структур интеллекту-

альных моделей и параметров выполняемых операций. При исследовании алго-

ритма сегментации была получена оптимальная структура ИНС: 27/13/1. При вы-

полнении генетического алгоритма для поиска морфологических операций и опе-

раций фильтрации была получена хромосома, состоящая из 17 операций. Данные 

результаты также являются новыми, так как до этого подобные генетические алго-

ритмы строили или для локализации простых объектов без возможных пересечений 

или для оптимальной морфологической обработки площадных объектов. 

Построена двухкаскадная система для распознавания цифр, использующая 

как метод скользящего окна, так и метод анализа суперсегментов, что является но-

вым результатом. В итоге были получены оптимальные структуры нейронных се-

тей: 143/400/10 для распознавания скользящих окон размера 13×11 по 10 классам 

на первом каскаде, 143/100/1 для распознавания по бинарному классу «цифра/не 

цифра», 10/100/10 для распознавания суперсегментов по 10 классам для второго 

каскада. После распознавания производились операции группировки ТО и филь-

трации. Итоговая точность составила 89,1% для существующих отметок. 

Для исследования алгоритмов обработки ПлО были использованы материалы 

конкурса DeepGlobe 2018 Land Cover Classification. Эксперимент прежде всего за-

ключался в проверке возможности использования нейросетей простой структуры и 

последующей постобработки вместо обработки с помощью глубоких нейросетей. 

В результате исследования была предобучена ИНС со структурой 96/100/6. С 

помощью подбора были найдены корректирующие коэффициенты выхода 

нейросети и размеры скользящих окон фильтров. С помощью постобработки кри-

терий качества mIoU был для данной ИНС поднят с 30,8% до 56,1%, что является 

хорошим результатом относительно других исследователей, занимающихся опти-

мизацией с помощью постобработки.  
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Глава 4. Разработка и тестирование программного обеспечения 

автоматизированной обработки топографических карт 

 

В данной главе приведён анализ и обработка цифровых сканированных топо-

графических карт с точки зрения задачи получения цифровой модели рельефа: ис-

следованы правила получения и понимания ЦТК, проведено абстрагирование от 

несущественных для построения ЦМР особенностей, выделены основные про-

блемы для распознавания. В дополнение к разработанным в Главе 2 алгоритмам 

предложен метод комплексного анализа полученных данных и алгоритм интерпо-

ляции, учитывающий специфику распределения данных на изображении ЦТК. На 

основе предложенных алгоритмов разрабатывается и тестируется программное 

обеспечение автоматизированной обработки ЦТК. 

 

4.1 Особенности изображения топографических карт, как типичного 

представителя сложноструктурных изображений 

 

Геологические и топографические карты являются полноцветными изобра-

жениями, сочетающими в себе как строгие правила, так и высокую степень нерегу-

лярности. Например, подписи горизонталей присутствуют не на всех линиях, от-

метки зачастую не имеют конкретного места приложения, а принадлежат некото-

рым областям, поэтому могут быть расположены в случайном месте этой области 

и т. д. Такие карты имеют большое число функциональных слоёв, которые могут 

накладываться друг на друга. Тем не менее, большая информативность позволяет 

использовать топографические и геологические карты, как основу для данных гео-

информационных систем (ГИС). Дальнейшие исследования будут проводиться для 

случая растровых топографических карт, как типичных представителей ССИ.  

Программная система, в которой можно было бы совершать операции по ана-

лизу и обработке ЦТК, является частным случаем геоинформационной системы 

(ГИС). В ГИС могут быть введены геоданные, которые могут пересекаться в 
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пространстве, поэтому эти данные необходимо разделять по выполняемой функ-

ции. Делается это при помощи введения дифференцированных слоёв геоданных, 

например, на одном слое располагается информация о высоте рельефа, на другом – 

о характере почв, на другом – о существующих объектах гидрографии. Такое раз-

деление позволяет работать с определённым видом геоданных независимо от дру-

гих, производить анализ и обработку рационально с точки зрения используемого 

процессорного времени и памяти. 

Например, для поддержки принятия решения при проектировании размеще-

ния коммуникаций и логистических объектов ГИС должна обладать следующими 

слоями геоданных: рельеф, объекты гидрографии, почва и растительность, комму-

никации и культурные строения. Данная информация нужна, чтобы определить оп-

тимальное расположение проектируемых объектов, например, траекторию наибо-

лее дешёвого или короткого пути между двумя пунктами. Учёт объектов гидрогра-

фии и характера почв позволит рассчитать, нужно ли производить строительство 

мостов (и где оптимально это можно сделать), осушение болот, бурение тоннелей, 

возведение насыпей, трамбование. Для проектирования дорог уже существует мно-

жество САПР, например, IndorCAD/Road, AutoCAD Civil 3D, MXROAD и т. д. Они 

используют на входе цифровые карты местности или взаимодействуют с программ-

ными комплексами ГИС.  

Топографические карты условно отображают местность, поэтому их база об-

разов содержит модели условных знаков, линий и областей. На топографических 

картах все объекты имеют свои условные изображения, для Российской Федерации 

они описаны в [95]. Наличие таких правил позволяет создавать систему, в которой 

могут учитываться все типы реальных объектов. Тем не менее, даже построение 

такой системы является непростой задачей, поэтому работы в этой области посвя-

щены в основном решению конкретных подзадач распознавания. Полученную ГИС 

можно использовать вновь для совместной обработки с космическими снимками 

[59] или топографическими картами [1]. Предложенные алгоритмы и методы ис-

пользуются для решения временных задач (обновления информации о местности, 
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вызванной строительством новых зданий, изменения течения рек и т. д.). 

Актуальность проблемы оптимального анализа местности, например, для 

проектирования объектов транспортно-логистической инфраструктуры послужила 

причиной разработки современных автоматизированных систем преобразования 

топографических карт в ГИС, как в России, так и за рубежом, таких как: Easy Trace, 

ArcGIS, ArcMap, SpotLight, MapInfo, ГИС «Панорама», AutoCAD Map 3D и т. д. В 

данных продуктах разработаны свои алгоритмы и методы распознавания образов 

топографических карт, являющиеся приложением существующих классических 

методов обработки, и, в связи с коммерческой тайной, не являющихся открытыми, 

что не позволяет осуществить их сравнение между собой с помощью заданных кри-

териев качества. 

Акцент выполняемой обработки таких программ основан на автоматизации 

предварительной обработки изображения карты, оставляя выполнение как интел-

лектуальных, так и простых операций за человеком. Например, векторизация гори-

зонталей ТК выполняется либо ручным способом, либо в виде автоматизированной 

трассировки с полным контролем оператора со скоростью 2-5 пикселей в секунду. 

Никакие из существующих программных продуктов не осуществляют комплекс-

ный анализ карты: каждые отдельные процедуры выполняются независимо от вы-

полнения других, распознавание отдельных символов либо отсутствует, либо во-

площено с низким процентом распознавания, что говорит о необходимости разра-

ботки алгоритмов компьютерного зрения, с помощью которых можно как можно 

сильнее повысить процент операций, выполняемых в автоматическом режиме.  

Задачей исследования в данной главе было поставлено получение цифровой 

модели рельефа максимально соответствующей рельефу реальной местности, ис-

пользуя изображения соответствующих ЦТК. Концептуально система анализа и об-

работки ЦТК рассмотрена в статьях [29, 36, 46, 150]. Под цифровой моделью рель-

ефа (ЦМР) принято понимать средство цифрового представления трехмерных про-

странственных объектов (поверхностей или рельефов) в виде трёхмерных данных, 

образующих множество высотных отметок в узлах регулярной или нерегулярной 
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сети или совокупность записей горизонталей. Рельеф местности можно предста-

вить в виде непрерывной функции высоты от двух географических координат: 

 

ℎ = ℎ𝑒𝑖𝑔ℎ𝑡(𝑙𝑎𝑡𝑖𝑡𝑢𝑑𝑒, 𝑙𝑜𝑛𝑔𝑖𝑡𝑢𝑑𝑒), (4.1) 

 

где latitude – непрерывная координата, соответствующая широте, longitude – дол-

готе. Эту функцию можно представить в виде бесконечной суммы степенных функ-

ций географических координат, так как она нерегулярна по своей природе. 

Так как на ЦТК кроме отображения рельефа необходимо размещать другую 

информацию, то для уменьшения информационной перегрузки используется ре-

дукция. При этом непрерывная функция, определённая на некотором множестве 

географических координат, представляется набором горизонталей, соответствую-

щих некоторым высотам (то есть происходит дискретизация по высоте), и точек с 

обозначением их высот. Очевидно, что происходит потеря информации: теперь мы 

точно можем знать лишь высоты, для которых у нас есть данные, остальные при-

дётся получать с помощью интерполяции, которая не может быть абсолютно точ-

ной, таким образом, возникает зависящая от способа интерполяции погрешность: 

 

ℎ = ∑(𝜔𝑖 ∗ [ℎ𝑒𝑖𝑔ℎ𝑡𝑖](𝑙𝑎𝑡𝑖𝑡𝑢𝑑𝑒, 𝑙𝑜𝑛𝑔𝑖𝑡𝑢𝑑𝑒))

𝑛

𝑖=1

+ 𝑒𝑟𝑟𝑜𝑟(𝑙𝑎𝑡𝑖𝑡𝑢𝑑𝑒, 𝑙𝑜𝑛𝑔𝑖𝑡𝑢𝑑𝑒), (4.2) 

 

где [heighti] – значения высот от ближайших к данным координатам горизонталей 

или отметок высот (дискретное значение),  𝜔𝑖 – весовой коэффициент данного зна-

чения, который зависит от расстояния, error – непрерывная функция ошибки. 

В процессе преобразования поверхности рельефа в печатную модель с неиз-

бежностью происходит процесс дискретизации по географическим координатам. 

Такой же процесс происходит и в течение сканирования. Точность печати и 
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сканирования зависит от их разрешающей способности, измеряемой в dpi – коли-

честве точек (пикселей) на дюйм. Таким образом, финальная математическая мо-

дель рельефа представляет собой формулу: 

 

ℎ = ∑(𝜔𝑖 ∗ [ℎ𝑒𝑖𝑔ℎ𝑡𝑖]([𝑙𝑎𝑡𝑖𝑡𝑢𝑑𝑒], [𝑙𝑜𝑛𝑔𝑖𝑡𝑢𝑑𝑒]))

𝑛

𝑖=1

+ 𝑒𝑟𝑟𝑜𝑟([𝑙𝑎𝑡𝑖𝑡𝑢𝑑𝑒], [𝑙𝑜𝑛𝑔𝑖𝑡𝑢𝑑𝑒]), (4.3) 

 

где [latitude] и [longitude] – дискретные значения географических координат. 

Далее ЦМР можно использовать для решения прикладных задач, например, 

оптимальной прокладки железнодорожного полотна одновременно в плане и про-

филе [33, 35, 151]. Получить данные о высоте можно с помощью спутников (напри-

мер, данные SRTM [219]), но эта информация зачастую обладает слишком большой 

погрешностью (шаг сетки по поверхности 30 м, среднеквадратичная погрешность 

значения высоты 10 м, абсолютная погрешность до 16 м для 90% точек). 

Таким образом, чтобы получить ЦМР, необходимо правильно определить 

географические координаты каждого пикселя, для каждого пикселя получить зна-

чение высот ближайших горизонталей и отметок высот и интерполировать данные. 

Географические координаты каждого пикселя можно получить с помощью 

геопозиционирования, в т. ч. автоматического [168]. На каждой ТК присутствует 

обозначение широты и долготы либо вершин прямоугольника, ограничивающего 

карту, либо такая отметка ставится внутри карты. При этом можно объединять 

ЦМР соседних местностей, полученных из различных ТК в одну матрицу высот без 

необходимости непосредственного согласования карт между собой. 

Основной задачей исследования ставится именно определение значений вы-

сот ближайших горизонталей и отметок высот. Для этого необходимо проанализи-

ровать правила изображения и понимания ТК, которые даны в правилах изображе-

ния условных знаков. К сожалению, существует несколько таких сводов правил, 

которые так и не стали государственными стандартами, поэтому могут 
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существовать различные разночтения, аналогичные проблемы возникают и в дру-

гих странах [216, 219]. При этом издатели ТК в целом следуют некоторому базо-

вому ядру правил, пытаясь обеспечить, прежде всего, правильность и наглядность. 

ТК содержит большой объём геораспределённых данных о различных типах 

объектов, размещённых на местности. Стоит выделить несколько правил, необхо-

димых для решения нашей задачи, чтобы абстрагироваться от элементов, которые 

не касаются напрямую особенностей рельефа или способов его отображения. 

Для возможности идентификации и распознания функции объектов на ТК их 

отображения в виде условных знаков имеют отличительные цвета и способы начер-

тания. Так, горизонтали нарисованы коричневым цветом, значение их высот опре-

деляет толщину начертания: горизонтали с укрупнённым шагом рисуются утол-

щённой линией, с полушагом – штриховой. При этом стоит отметить значительную 

нерегулярность при отображении штриховых горизонталей: они в отличие от обыч-

ных могут быть незамкнуты и располагаться достаточно рядом, из-за чего их 

можно некорректно соединить с обычными горизонталями [235]. 

Исходя из своей сущности, горизонтали не пересекаются друг с другом и яв-

ляются гладкими кривыми. Для определения направления ската могут быть исполь-

зованы бергштрихи, которые обязательно изображаются на вершинах, впадинах и 

седловинах для быстрого определения характера выпуклости местности. Также 

определению склонов может помочь направление течения рек и расположение 

цифровых подписей горизонталей: они должны ориентироваться своим основа-

нием вниз по склону. 

Отметки высот изображаются чёрным цветом со строгой горизонтальной 

ориентацией, в отличие от подписей горизонталей; они отображаются вдоль линий. 

На вершинах и впадинах в точках локальных экстремумов обязательно должны 

находиться отметки высот. Чёрный цвет подавляет любые другие цвета на изобра-

жении ТК, поэтому может быть легко обнаружен, но именно чёрный цвет является 

главной причиной разрыва горизонталей. 
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Указанные правила не всегда строго соблюдаются: различные издательства 

могут использовать свои способы отображения особенностей рельефа или исполь-

зовать другие цвета при печати. Под влиянием времени ТК обесцвечиваются и из-

за неравномерного способа печати цвета на одной стороне карты могут оказаться 

светлее или темнее, чем на другой стороне. Поэтому на начальном этапе необхо-

димо провести предобработку, которая могла бы подвести разного вида ЦТК под 

один вид, с которым можно было бы работать. При этом данная обработка может 

быть выполнена с использованием простейших методов, регулирующих контраст-

ность, яркость и насыщенность цвета, но которая бы не приводила к тому, что раз-

личные объекты имели бы одинаковое начертание или цвет. 

Одной из важных особенностей является также то, что значения отметок вы-

сот изображаются не на каждой горизонтали. Исходя из этого, нужно доопределять 

высоты у неуказанных горизонталей. При этом могут возникнуть рассогласования, 

возникающие из-за неверного распознавания высот на соседних горизонталях. 

На некоторых картах неоправданно экономят на дополнительных элементах, 

позволяющих быстрее распознать особенности рельефа. На них могут отсутство-

вать бергштрихи, подписи горизонталей, отметки высот на вершинах или впади-

нах. Горизонтали особенно на равнинных местностях могут располагаться с очень 

большим расстоянием друг от друга, что уменьшает качество интерполяции. 

Другой общей проблемой при обработке ЦТК является их дискретизация. 

Толщина горизонталей, согласно стандарту, составляет 0,1 мм для обычных линий 

и 0,2 мм для утолщённых. При этом печать с разрешением 200-300 dpi (типичным 

для ТК) приводит к тому, что толщина одного пикселя составляет примерно 0.13 

мм, то есть горизонтали имеют толщину 1-2 пикселя. Учитывая то, что горизонтали 

часто прерываются другими объектами карты и могут истираться со временем, по-

лучаем, что горизонтали не являются непрерывными объектами, они скорее со-

стоят из сегментов длиной от нескольких миллиметров до нескольких сантиметров. 

Но, так как сами горизонтали часто имеют длину до нескольких десятков санти-

метров, то их можно восстановить из сегментов. 
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Сходная проблема возникает и в отображении значений высот. Например, 

для карт масштаба 1:50000 высота символов должна составлять 1.3 мм для гори-

зонталей и 1.5 мм для отметок высот. Таким образом, получаются числа высотой в 

10-13 пикселей и толщиной в 7 пикселей, которые ещё могут пересечься с другими 

объектами. Для объектов такого размера невозможно использование распознава-

ния оптическими методами или методами, использующими поиск особенностей, а 

только интеллектуальные методы. Но и при этом остаётся довольно высокая веро-

ятность ложного распознавания. 

Свою роль в сложности распознавания горизонталей играет и рельеф. В мас-

штабе 1:50000 и 200 dpi каждый пиксель соответствует примерно 6 метрам, что 

приводит к тому, что при изображении крутых склонов производители карт часто 

допускают ошибку в сращивании нескольких горизонталей, что невозможно в ре-

альном случае (отвесные скалы и склоны с отрицательным уклоном имеют отдель-

ное обозначение). Данные сращивания необходимо разделять и находить вариант 

правильного соединения горизонталей, обеспечивающего их непересечение. 

Последним вопросом является интерполяция распознанных геораспределён-

ных данных. Для начала необходимо выбрать тип представления поверхностей 

ЦМР. Существует два основных способа: растровый и нерегулярная треугольная 

сеть (Triangulated Irregular Network, TIN). Последний может быть получен посред-

ством триангуляции Делоне. Полученная ЦМР обладает меньшим информацион-

ным объёмом, чем растр, и её обработка может занять меньшее время. Тем не ме-

нее, такой способ обладает существенными недостатками, в TIN могут возникать 

различные артефакты и объекты с заведомо невозможными геоморфологическими 

поверхностями, так как интерполяция в TIN строго линейна. Поэтому в качестве 

представления был выбран растр. 

 После распознавания значений высот всех горизонталей и отметок высот мы 

получаем матрицу, на которой отмечены высоты всех пикселей, соответствующих 

горизонталям, и отдельные точки. При интерполировании следует учитывать, что 

толщина линий горизонталей составляет примерно 1-2 пикселя, а расстояние 
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между горизонталями может составлять порядка 30-50 пикселей, а то и значи-

тельно больше. То есть в этой матрице существуют области как перенасыщенные 

данными (около горизонталей), так и области разряжённых данных. 

Соответственно, если использовать данные полностью, то около горизонта-

лей могут быть получены области одинаковой высоты, что не соответствует реаль-

ности. Количество пикселей, соответствующих отметкам высот несоизмеримо 

меньше количества пикселей, соответствующих горизонталям, что также влияет на 

качество интерполяции. Но если мы будем использовать слишком маленькую долю 

точек, полученных от горизонталей, то получим ЦМР, которая не будет соответ-

ствовать рельефности местности. 

Так как существующие исследования по анализу и обработке ЦТК обрабаты-

вают разные по правилам и способам отображения карты (обычно из-за разных ло-

кальных стандартов в разных странах), то мы будем сравнивать полученные ре-

зультаты с другими исследованиями как есть, но будем отмечать особенности раз-

ных датасетов, чтобы оставлять возможность интерпретации. При этом одной из 

критичных характеристик будет являться разрешение и качество сканированных 

ЦТК. 

 

4.2 Алгоритм комплексного анализа данных для ЦТК 

 

Учитывая разработанные ранее алгоритмы, мы можем считать, что к настоя-

щему моменту получены значения и положение отметок высот, значения высот у 

горизонталей, у которых есть подписи, и направление ската у горизонталей, у ко-

торых есть подписи или бергштрихи. Этого уже может быть достаточно для полу-

чения примерной ЦМР, но нас больше интересует точность, поэтому необходимо 

доопределить остальные горизонтали. Может оказаться, что какие-то из наших зна-

чений высот были распознаны неверно, поэтому нельзя полагаться на них полно-

стью. Прототип разработанного здесь алгоритма представлен в [40]. 
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Пользуясь определением горизонталей, и зная, что они могут быть замкнуты 

только на самих себя или границы карты, можно заключить, что план горизонталей 

обладает иерархической структурой. Рассмотрим план горизонталей как граф с 

множеством вершин, хранящих значения высот, рёбрами тогда будет возможность 

перехода с одной высоты на другую. 

Если добавить разницу значений высот, которую нужно преодолеть, пере-

ходя из одной вершины в соседнюю, то граф будет взвешенным и ориентирован-

ным. Если из вершины v1 в вершину v2 идёт ребро e12 с весом w, то можно сказать, 

что из вершины v2 в вершину v1 идёт ребро e21 с весом –w. В направлении от узла с 

большим значением высоты к узлу с меньшим значением (направление ската) раз-

ницу будем считать положительным значением. Перейти с одной горизонтали на 

другую можно и по ребру с нулевым весом, например, в случае нахождения рядом 

двух соседних вершин. 

Построение неориентированного графа соседства по существующему плану 

горизонталей возможно без знания высот горизонталей, а только по изображению 

плана. Для того чтобы данный граф стал ориентированным и взвешенным, необхо-

димо получить такую важную информацию, как направление рёбер между сосед-

ними значениями, то есть направление ската. Зная эту информацию и хотя бы одно 

абсолютное значение высоты, в котором мы уверены (это значение может быть по-

лучено и от оператора), можно восстановить весь план горизонталей. 

Информацию о разнице между соседними значениями высот горизонталей 

(интервал основного сечения) можно узнать исходя из масштаба карты, или её мо-

жет ввести оператор. 

Информацию о направлении отдельных рёбер можно узнать, по изображе-

нию бергштрихов или ориентации надписей у горизонталей. Сложность в автома-

тическом определении бергштрихов заключается в том, что они имеют достаточно 

маленькие размеры и могут распознаться как шумовые элементы. Их указание мо-

жет быть произведено в полуавтоматическом режиме с контролем оператора. 



129 
 

 

 

Бергштрихи отображаются, если горизонталь имеет внутри локальный экс-

тремум или при наличии седловин. Можно выделить такое неявно выраженное пра-

вило: при отсутствии бергштрихов соседние горизонтали имеют то же направление 

ската, что и соседние. Если же у соседних горизонталей скат не определён, то 

нужно смотреть на их соседние горизонтали и т. д. Наличие пары бергштрихов 

определяет седловины, то есть участки местности, в которых две соседние гори-

зонтали обладают одинаковым значением высоты. Стоит учесть нарушение правил 

при отображении бергштрихов, поэтому полностью автоматизировать их нахожде-

ние не представляется возможным, но можно найти большую их часть и доопреде-

лить необходимые горизонтали с помощью оператора. 

Для получения полного плана горизонталей построим алгоритм (рис. А.4), 

основанный на анализе графа соседства горизонталей. Определить, являются ли 

две горизонтали соседними, то есть, можно ли попасть с одной горизонтали на дру-

гую, не пересекая другие горизонтали, можно, используя морфологические опера-

ции над пространствами, окружаемыми горизонталями. 

Проведём морфологическую операцию дилатации для пространств, получае-

мых вычитанием из множества пикселей карты множества пикселей, принадлежа-

щих горизонталям. Затем вычтем это пространство и получим множество пикселей, 

принадлежащих только горизонталям, в каждую из которых можно попасть из дру-

гой, не пересекая остальные. 

Проинициализируем направление ската горизонталей, у которых присут-

ствуют бергштрихи или у которых есть подпись. Так как наш граф не является де-

ревом в общем случае (циклы могут возникать в областях седловин), то отсутствие 

необходимых направлений ската приведёт к появлению ошибки в определении вы-

соты горизонтали, которая будет сказываться на всех следующих восстанавливае-

мых горизонталях. 

Так как каждая горизонталь либо замкнута на саму себя, либо на границы 

карты, то она разбивает плоскость карты на две части, согласно теореме Жордана. 

Если бы мы не были ограничены рамками карты, то все горизонтали были бы 
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самозамкнутыми, но так как карты изображаются лишь участки местности, то боль-

шое количество горизонталей размыкается границами карты. Поэтому нельзя ис-

пользовать такие понятия, как внешнее и внутреннее полупространство. Будем счи-

тать главной полуплоскостью горизонтали ту, которой принадлежит меньшее 

число пикселей карты, а другую будем считать фоновой. Условно будем считать, 

что пиксели, находящиеся на главной полуплоскости, находятся внутри горизон-

тали, а те, что находятся на фоновой – снаружи. Стоит отметить, что данные поня-

тия строго совпадают только со случаем самозамкнутой горизонтали, а для замкну-

тых на границы горизонталей всё может быть с точностью до обратного варианта, 

поэтому необходимо реализовать программу, учитывающую этот момент. 

Далее необходимо построить граф, начиная с любой горизонтали (далее назо-

вём её базовой), для которой известно значение ската, её относительную высоту 

будем считать равной нулю. Используем метод обхода графа в ширину: изначально 

все вершины, кроме базовой, пометим белым цветом, а базовую пометим серым. 

Для серых вершин необходимо найти все соседние белые вершины, обработать их 

(то есть определить высоту и скат) и пометить их серыми; рассмотренные вершины 

становятся чёрными. Продолжаем итеративный процесс, пока все вершины не ста-

нут чёрными. 

Обработка белой вершины зависит от того, есть ли на соответствующей ей 

горизонтали скат или нет. Если нет, то необходимо определить, находится ли со-

седняя линия внутри или снаружи от рассматриваемой. Если главные полуплоско-

сти двух горизонталей пересекаются, то скат сохраняется, иначе скат меняет зна-

чение. Значение высоты белой горизонтали вычисляется исходя из значения вы-

соты серой горизонтали, её ската и того, находится ли белая горизонталь внутри 

или снаружи серой. 

Если значение ската присутствует на соседней линии, то необходимо иден-

тифицировать номер соседних подпространств, находящихся снаружи и внутри от 

каждой горизонтали. Были получены следующие формулы для определения вы-

соты белой горизонтали: 
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𝑧𝑗 = {
𝑧𝑖 + ((𝑁𝑖𝑛,𝑖 = 𝑁𝑖𝑛,𝑗) − (𝑁𝑜𝑢𝑡,𝑖 = 𝑁𝑜𝑢𝑡,𝑗)) ∗ 𝑠𝑖 ∗ 𝑠𝑡𝑒𝑝, 𝑠𝑖 = −𝑠𝑗

𝑧𝑖 + ((𝑁𝑖𝑛,𝑖 = 𝑁𝑜𝑢𝑡,𝑗) − (𝑁𝑜𝑢𝑡,𝑖 = 𝑁𝑖𝑛,𝑗)) ∗ 𝑠𝑖 ∗ 𝑠𝑡𝑒𝑝, 𝑠𝑖 = +𝑠𝑗

, (4.4) 

 

где zi – относительная высота i-ной горизонтали, Nin/out,i – номер соседнего подпро-

странства, находящегося внутри или снаружи i-ной горизонтали, si – значение ската 

i-ной горизонтали, step – значение основного шага. 

Пример орграфа, соответствующего ТК, представлен на рис. 4.1. По рисунку 

видно, что на изображении карты присутствует достаточно небольшое количество 

возвышенностей (с них начинается направление движения стрелок слева сверху) и 

низин (справа снизу), а середина представляет собой достаточно сложную струк-

туру. 

 

 

Рисунок 4.1 – Граф, отражающий соседство горизонталей ТК 
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Восстановление следует проводить одновременно для всех горизонталей с 

известным значением, так как если делать это только для одной, то в результате 

ошибки распознавания высоты горизонтали на предыдущем этапе всем остальным 

горизонталям будут присвоены неправильные значения.  

Выполняем данный алгоритм, пока присваивание высот горизонталям не 

остановится, и выполним анализ по поиску возможных ошибок используя тот факт, 

что информация о значениях высот горизонталей является избыточной для удоб-

ства восприятия.  

Так как мы знаем высоты базовых горизонталей (после распознавания) и от-

носительные высоты, то мы можем для каждой базовой горизонтали восстановить 

значения всех высот. Учтём, что верно распознанные значения горизонталей по-

рождают верные значения высот у других, а неверно распознанные – неверные, и 

вероятность распознавания чисел в среднем не меньше 50% (фактически точность 

большая, но для этого алгоритма достаточно и этой). 

Если построить таблицу, в которой каждый отдельный столбец будет пред-

ставлять собой упорядоченный (по идентификатору горизонтали) набор вычислен-

ных значений горизонталей, то тогда для решения задачи нужно найти набор столб-

цов, количеством не меньший 50% от всех, в котором стоят одинаковые высоты. 

Следовательно, по этим горизонталям мы определяем остальные высоты горизон-

талей, в том числе и у тех, которые были распознаны неверно. Для распознавания 

большинства значений достаточно также и моды. Полное распознавание может 

быть возможно только в том случае, если нет последовательно неверно распознан-

ных значений с одинаковым уровнем ошибки, вероятность чего является доста-

точно низкой. Например, вероятность того, что у двух последовательных горизон-

талей будет произведена одинаковая ошибка в десятках, причем на одну цифру, 

составляет порядка 0.01𝑝2, где 𝑝 – вероятность ошибки распознавания цифры. 

Совокупная сложность алгоритма зависит от разных факторов: размер ис-

пользуемых структурных элементов морфологических операций, количество гори-

зонталей, количество пикселей, занимаемых горизонталями, количество 
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горизонталей, соседствующие с данной и т. д., но в среднем для реальных карт 

можно считать, что сложность данного алгоритма составляет порядка 𝑂(𝑁гор ∗ 𝑆), 

где 𝑁гор – количество горизонталей на карте. В худшем случае, при большом числе 

возвышенностей и низин на примерно одном уровне, размеры кластеров (наподо-

бие изображённых в середине рис. 4.2) могут стать большими, что может привести 

к классу сложности 𝑂(𝑁гор
2 ∗ 𝑆). 

Пример результирующей таблицы изображён в таблице 4.1. Значения в каж-

дом столбце вычисляются на основе значения базовой линии, которое выделено 

жирным шрифтом. В значения высот третьей, шестой, седьмой и одиннадцатой го-

ризонталей были внесены ошибки. Алгоритм перестанет работать тогда, когда вер-

ные значения горизонталей станут только второй модой, что возникнет (при сохра-

нении случайности при неверном распознавании) только при очень низком каче-

стве распознавания, например, когда верно будут распознаны только 1-2 отметок 

из всех, присутствующих на карте. 

 

Таблица 4.1 – Пример результата работы алгоритма 

 Различные базовые горизонтали 

В
ы

ч
и

сл
ен

н
ы

е 
зн

ач
ен

и
я
 г

о
р

и
зо

н
та

л
ей

 

240 240 216 240 240 220 242 240 240 240 239 

250 250 226 250 250 230 252 250 250 250 249 

260 260 236 260 260 240 262 260 260 260 259 

300 300 276 300 300 280 302 300 300 300 299 

310 310 286 310 310 290 312 310 310 310 309 

350 350 326 350 350 330 352 350 350 350 349 

360 360 336 360 360 340 362 360 360 360 359 

350 350 326 350 350 330 352 350 350 350 349 

340 340 316 340 340 320 342 340 340 340 339 

400 400 376 400 400 380 402 400 400 400 399 

300 300 276 300 300 280 302 300 300 300 299 

400 400 376 400 400 380 402 400 400 400 399 

450 450 426 450 450 430 452 450 450 450 449 

400 400 376 400 400 380 402 400 400 400 399 

390 390 366 390 390 370 392 390 390 390 389 

300 300 276 300 300 280 302 300 300 300 299 

450 450 426 450 450 430 452 450 450 450 449 

460 460 436 460 460 440 462 460 460 460 459 
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4.3 Алгоритм интерполяции 

 

Прототип разработанного в данном параграфе алгоритма представлен в ра-

боте [38]. Основная идея интерполяции двумерной функции в целом связана с ис-

пользованием средневзвешенной функции по значению высот n соседних точек: 

 

𝑍0 = ∑ 𝑤𝑖0 ∗ 𝑍𝑖

𝑛

𝑖=1

, (4.5) 

 

где Z0 – высота определяемой точки, Zi – высоты соседних точек, wi0 – весовой ко-

эффициент между текущей точкой и i-ной соседней. 

Интерполяторы отличаются способом выбора соседних точек и функциями 

весовых коэффициентов. Множество соседних точек можно выбрать с помощью 

двух подходов: все в определённой окрестности заданного радиуса или ближайшие 

в заданном количестве. Функция весового коэффициента зависит от расстояния 

между точками с возможным наличием параметров сглаживания. При сглаживании 

расчётное значение в точке может не совпадать с известным в ней значением. В 

случае топографических карт обязательным условием для выбора является наличие 

соседних точек с разными высотами, так как иначе могут получиться обширные 

двумерные области с одинаковой высотой. Стандартные методы интерполяции мо-

гут порождать систематическую ошибку, так как не ориентированы на специфику 

ЦТК, поэтому это также следует отследить при реализации алгоритма.  

В качестве базового принципа интерполяции используем утверждение: при 

сохранении точности ЦМР выбираем тот способ интерполяции, в котором лучше 

передаются особенности рельефа. Это означает, что интерполятор должен как 

можно меньше сглаживать рельеф, представленный картой горизонталей: напри-

мер, если построить новую карту горизонталей с меньшим в два раза шагом сече-

ния, то полученные дополнительные линии должны иметь примерно одинаковое 

расстояние до обоих горизонталей с большим шагом.  
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Все интерполируемые точки можно разделить на 3 типа: находящиеся между 

двух горизонталей различной высоты, расположенными внутри замкнутой гори-

зонтали локального экстремума высоты или между границей карты и ближайшей 

горизонталью. Типизация осуществляется с помощью поиска ближайших точек по 

всем направлениям: если точки относятся к двум горизонталям, то это первый тип, 

если к одной, то второй, а если к одной горизонтали и границам, то третий. 

Учитывая базовый принцип для интерполяции точек первого типа, выберем 

одинаковое количество ближайших соседних точек из двух соседних горизонталей, 

внутри которых находится текущая точка. В качестве весового коэффициента рас-

смотрим функцию от величины, обратную расстоянию до соседней точки. При 

этом около первой горизонтали всегда будут выбраны ближайшие точки, что будет 

способствовать сохранению рельефности, а точки второй горизонтали будут спо-

собствовать изменению высоты комплексно. 

Если считать, что точка находится вблизи первой горизонтали, то формула 

средневзвешенной функции будет принимать такие значения (для простейшего 

случая 𝑤𝑖0 = 1/𝑑𝑖,0): 

 

𝑍0 ≈

𝑍1 ∗ ∑
1

𝑑𝑖,0

𝑛
𝑖=1 +

𝑍2 ∗ 𝑛
𝐷2,0

∑
1

𝑑𝑖,0

𝑛
𝑖=1 +

𝑛
𝐷2,0

=

𝑍1 ∗ ∑
𝐷2,0

𝑛 ∗ 𝑑𝑖,0

𝑛
𝑖=1 + 𝑍2

∑
𝐷2,0

𝑛 ∗ 𝑑𝑖,0

𝑛
𝑖=1 + 1

=
𝜌 ∗ 𝑍1 + 𝑍2

𝜌 + 1
, (4.6) 

 

где Z1, Z2 – высоты первой и второй горизонталей, di, 0 – расстояние от i-ной точки 

первой горизонтали до текущей, 𝐷2,0 – среднее расстояние от текущей точки до 

второй горизонтали, 𝜌 = ∑
𝐷2,0

𝑛∗𝑑𝑖,0

𝑛
𝑖=1  – среднее отношение расстояния ко второй го-

ризонтали к расстоянию до точек первой. 

Полученная формула с одной стороны отражает влияние формы рельефа 

вблизи горизонталей (при 𝑑𝑖,0 → 0: 𝜌 → ∞, 𝑍0 → 𝑍1), а с другой стороны 
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показывает, что посередине между двумя горизонталями (ρ = 1) будет получаться 

среднее значение высот. 

Проблема данного подхода заключается в том, что так как используется такое 

понятие, как ближайший элемент, то в пространстве ЦМР будут существовать кри-

вые, в которых может происходить резкий пересчёт формулы для новых точек, что 

приведёт к нарушению непрерывности. 

На рис. 4.2 показан пример на сгенерированной поверхности, для которой 

были получены горизонтали высот и промежуточные точки были проинтерполиро-

ваны с помощью линейного интерполятора и предложенного: белым показано мак-

симальное значение ошибки. Видно, что непрерывность нарушается в тех точках, 

расстояние от которых до двух соседних горизонталей совпадает. В данных точках 

предлагается использовать сглаживающий фильтр, например, гауссовский. 

 

а)  б)  

Рисунок 4.2 – Пример работы интерполятора: 

а) линейного; б) предложенного 

 

Реализовать алгоритм для точек первого типа можно с помощью обработки 

подпространств соседства, ограниченных несколькими горизонталями: такие под-

пространства всегда лежат между горизонталями двух различных значений высот. 

Это свойство является отличительным для топографических карт в плане интерпо-

ляции. С помощью морфологических операций можно найдены границы этих 
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подпространств и найти соответствующие значения высоты этих горизонталей. 

Необходимо случайным образом выбрать точки на этих горизонталях, на основа-

нии которых мы будем производить интерполяцию. При выборе слишком большой 

доли числа точек P интерполяция будет производиться медленнее, но точнее, а при 

выборе меньшего числа – быстрее, но менее точно. 

Для точек второго типа важно наличие отметки высоты в точке локального 

экстремума. Остальные точки можно интерполировать, зная крутизну склона к нор-

малям в точках ограничивающей горизонтали, вычисленные после обработки 

внешних точек (они принадлежат к точкам первого типа) и факт, что в точке экс-

тремума крутизна равна нулю. При интерполяции данного типа считаем, что кру-

тизна склона изменятся равномерно: 

 

𝛼(𝑟𝑖) = 𝛼0 − 𝜇 ∗ 𝑟𝑖 , (4.7) 

 

где ri – расстояние от точки на горизонтали в сторону точки экстремума, 0 – зна-

чение крутизны склона в точке на горизонтали,  – линейный коэффициент. 

Тогда с учётом того, что угол крутизны можно считать малой величиной, от-

носительную высоту можно выразить по формуле: 

 

∆ℎ = ∫ 𝑡𝑎𝑛 𝛼(𝑟𝑖) 𝑑𝑟𝑖

𝑟𝑖,𝑐

0

≈ ∫ 𝛼(𝑟𝑖) ∗ 𝑑𝑟𝑖

𝑟𝑖,𝑐

0

= [𝛼0 ∗ 𝑥 −
𝜇 ∗ 𝑥2

2
]

𝑟𝑖,𝑐

0
= 𝛼0 ∗ 𝑟𝑖,𝑐 −

𝜇 ∗ 𝑟𝑖,𝑐
2

2
, (4.8) 

 

где ri,c – расстояние от точки на горизонтали до точки экстремума. Из данной фор-

мулы можно вывести значение линейного коэффициента. 

Фактически данная интерполяция является квадратичной, так как возвышен-

ность или низина приближается полиномом второй степени по направлению от 

каждой точки горизонтали к точке экстремума. Так как площади таких участков 

невелики, что получаемую точность считаем достаточной, но её нужно привести в 
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растровый формат, так как при данном алгоритме сетка получается не прямоуголь-

ная, а полярная. 

Если отметка высоты отсутствует, то точку локального экстремума можно 

определить в центроиде ограничивающей горизонтали. Относительную высоту 

экстремума оцениваем по формуле: 

 

∆ℎ = r𝑖,𝑐̅̅ ̅̅ ∗ tan
𝛼

2

̅
, (4.9) 

 

где r𝑖,𝑐̅̅ ̅̅  – среднее расстояние от центроида до точек ограничивающей горизонтали,  

�̅� – средний угол крутизны склона к нормали в точках горизонтали. 

Точки третьего типа можно интерполировать, если рядом находятся отметки 

высот (алгоритм аналогичен интерполяции по второму типу), иначе возникает за-

дача экстраполяции, для которой ожидаемая точность может сильно упасть к краю 

карты. Некоторые из этих точек можно отнести к первому типу, если объединить 

несколько соседних топографических карт: тогда в этом типе останутся только 

точки, лежащие у границ объединённой карты. Либо можно использовать данные 

о вычисленных склонах, как в точках второго типа. 

В течение экспериментальных исследований будут изменяться параметры 

функции весового коэффициента и количество ближайших соседей для интерполя-

ции. Полностью алгоритм интерполяции изображён на рис. А.5. 

Оценку алгоритма интерполяции можно осуществить автоматически, если у 

нас есть данные о высоте рельефа. Основным материалом для оценки точности яв-

ляется разность значений высот по ЦМР и в реальности. Считаем, что эта разность 

состоит из систематической и случайной ошибки: ∆𝑍 = 𝑍Интерп − 𝑍ЦМР = ∆𝑍 + 𝛿𝑍, 

где 𝑍Интерп – вычисленное значение высоты в точке, 𝑍ЦМР – реальное значение, ∆𝑍 

– значение систематической ошибки, 𝛿𝑍 – значение случайной ошибки. 



139 
 

 

 

Оценку систематической ошибки производим по формуле: ∆̅𝑍=
1

𝑆
∑ ∆𝑍𝑆 , где 

S – площадь карты в пикселях. После исключения систематической ошибки ∆𝑧 =

∆𝑍 − ∆𝑍 можно найти максимальное отклонение ∆𝑧𝑚𝑎𝑥 и среднеквадратическое от-

клонение по формуле   𝜎𝑧 = √
1

𝑆
∑ ∆2𝑧𝑆 . 

Стоит учитывать, что топографические карты не строго соответствуют мест-

ности. Часто для акцентирования рельефности горизонтали могут перемещать, из-

за чего могут возникать неисправимые в данной работе ошибки в 1/3 от высоты 

сечения, связанные с неточностью отображения самой карты. Для карт масштаба 

1 : 50 000 стандартным значением высоты сечения является 10 м, что говорит о воз-

никновении возможной погрешности порядка 3 м. 

Точность полученной ЦМР также зависит от характера рельефа: в холмистых 

и горных регионах она может быть в несколько раз меньше, чем на равнинных 

участках. С другой стороны, на рельефной местности возможно более частое отоб-

ражения горизонталей и отметок высот. В данной работе высота уреза воды прини-

мается равной одной высоте, но фактически топосъёмка проводится в разное время 

года, что приводит к возникновению ошибок определения высоты, связанных с из-

менением полноводья водоёмов. 

 

4.4 Программный комплекс преобразования изображений 

топографических карт в цифровую модель рельефа 

 

Для прикладной реализации разработанных алгоритмов в программной среде 

Matlab был создан программный комплекс [43, 43] для преобразования сканиро-

ванных изображений топографических карт в цифровую модель рельефа (ПК 

ПТК). ПК ПТК может быть запущен на ЭВМ, на котором установлены следующие 

библиотеки программной среды Matlab (при создании использовалась версия 

R2022a): Deep Learning Toolbox (14.4), Image Processing Toolbox (11.5), Statistics and 

Machine Learning Toolbox (12.3), Computer Vision Toolbox (10.2), и Matlab Runtime. 
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Автономное приложение также содержит необходимые библиотеки в составе и тре-

бует только свободно распространяемого Matlab Runtime для запуска инсталлятора. 

Использование программной среды Matlab объясняется широкими возмож-

ностями в обработке изображений, алгоритмы и методы которых достаточно опти-

мизированы, так как используют современные научные разработки и опираются на 

векторною парадигму программирования, и широкими возможностями к визуали-

зации, что позволяет достаточно быстро производить отладку кода. 

Минимальные системные требования: 2 ГБ места на жёстком диске, 8 ГБ 

ОЗУ, графический процессор 2 ГБ (возможно дискретный). 

Программный комплекс состоит из семи программных блоков (ПБ), реализу-

ющих следующие алгоритмы. 

1.  ПБ сегментации. Необходимыми данными для работы этого ПБ являются 

файл с метаданными (имена файлов, соответствие цветов размеченных пикселей 

классам), набор исходных изображений, набор соответствующих им масочных 

изображений (для оценки качества сегментации), файлы с интеллектуальными мо-

делями для обработки. На выходе ПБ сегментации формируются полутоновые мно-

гослойные изображения (по одному на каждое исходное), каждый слой которого 

отвечает за меру соответствия определённого класса. 

2. ПБ локализации. Необходимыми данными для работы этого ПБ являются 

изображения, полученные на предыдущем этапе, масочные изображения (для 

оценки качества локализации), файлы с содержащимся списком морфологических 

операций. На выходе ПБ сегментации формируются бинарные многослойные изоб-

ражения, определяющие локализацию необходимых объектов. 

3. ПБ распознавания ТО. Необходимыми данными для работы этого ПБ яв-

ляются изображения, полученные на этапе 2, масочные изображения (для оценки 

качества распознавания ТО), файлы с интеллектуальными моделями. На выходе ПБ 

распознавания формируются файлы, содержащие базу данных о найденных ТО (от-

метки высот и подписи горизонталей) и их характеристиках. 
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4. ПБ распознавания ЛО. Необходимыми данными для работы этого ПБ яв-

ляются изображения, полученные на этапе 2, файлы с последовательностью выпол-

няемых фильтрующих и соединяющих сегменты операций. На выходе ПБ распо-

знавания формируются бинарные файлы, содержащие скелетизированные изобра-

жения ЛО и данные о соединении. 

5. ПБ распознавания ПлО. Необходимыми данными для работы этого ПБ яв-

ляются изображения, полученные на этапе 2, файлы с интеллектуальными моде-

лями и набором операций постобработки. На выходе ПБ распознавания формиру-

ются категориальные файлы. 

6. ПБ комплексного анализа. Необходимыми данными для работы этого ПБ 

являются изображения, полученные на этапах 3 и 4. На выходе ПБ комплексного 

анализа формируется проинициализированная карта высот, на которой пикселям 

горизонталей и отдельных точек поставлено в соответствие значение высоты. 

7. ПБ интерполяции. Необходимыми данными для работы этого ПБ являются 

изображения, полученные на этапе 6. На выходе ПБ интерполяции формируется 

цифровая модель рельефа, выполненная в виде двумерной матрицы высот. 

Общий алгоритм работы с использованием разработанных функций показан 

для дата сайентиста (таблица А.13) и конечного пользователя (таблица А.14). Ос-

новная цель дата сайентиста: подготовить данные для обучения ИМ, обучить ИМ 

и настроить параметры алгоритмов обработки и проверить качество и быстродей-

ствие алгоритмов. Основная цель конечного пользователя: использовать подготов-

ленные дата сайентистом ИМ и параметры алгоритмов для обработки конкретных 

ЦТК. Скриншот работы ПО представлен на рис. А.6, свидетельства о государствен-

ной регистрации программ для ЭВМ – в приложении Б. Код программных блоков, 

использованных моделей и пример преобразования ЦТК в ЦМР для одной карты 

можно посмотреть на хостинге GitHub [42], доступ предоставляется по запросу. 
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4.5 Проверка разработанных алгоритмов для ЦТК 

 

Проверка разработанных алгоритмов и программного обеспечения осуществ-

ляется в два этапа. На первом этапе использовалось 20 цветных отсканированных 

топографических карт (таблица 4.2) для алгоритмов сегментации, классификации, 

распознавания и группировки. Участки выбранных ТК являются свободно распро-

страняемыми согласно перечню открытых данных [77]. ТК были приведены к 300 

dpi, карты масштаба 1:25 000 также были шкалированы, чтобы согласовать размеры 

отметок высот; в таблице показаны итоговые размеры карт. Так как ТК разного 

года издания были взяты из разных источников, то они отличаются по цветовой 

гамме, поэтому разбивка карт на тренировочные и тестовые была произведена со-

ответствующе; тренировочные материалы отмечены в таблице галочкой.  

 

Таблица 4.2 – Список используемых участков ТК и их характеристики 

№ T Обозначение ТК Масштаб Год ТК Исходный dpi Ширина Высота 

1 ✓ O-40-083-А 1:50 000 1982 200 3182 4194 

2 ✓ O-40-083-Б 1:50 000 1982 200 3251 2357 

3  O-40-084-А 1:50 000 1982 200 3158 4128 

4  O-40-084-В 1:50 000 1982 200 3113 4011 

5 ✓ O-40-095-Г 1:50 000 1982 200 3366 4167 

6 ✓ O-39-016-А 1:50 000 1978 300 3232 4308 

7 ✓ O-39-025-Б 1:50 000 1965 300 3332 3776 

8 ✓ O-39-028-А 1:50 000 1975 300 3320 4268 

9  O-39-029-Б 1:50 000 1965 300 3250 4287 

10  O-39-038-А 1:50 000 1988 300 3192 4240 

11 ✓ O-39-061-В 1:50 000 1965 300 3338 4285 

12  O-43-042-В 1:50 000 1967 300 3291 4308 

13 ✓ O-43-043-Б 1:50 000 1967 300 3286 4300 

14 ✓ O-40-023-Б-б 1:25 000 1982 250 2453 3363 

15  O-40-023-В-в 1:25 000 1982 250 2463 3332 

16 ✓ O-40-023-В-г 1:25 000 1982 250 2314 3307 

17 ✓ O-40-024-А-г 1:25 000 1982 250 2517 3378 

18  O-40-024-Б-а 1:25 000 1982 250 2538 3408 

19  O-40-024-В-б 1:25 000 1982 250 2426 3360 

20 ✓ O-40-024-В-в 1:25 000 1982 250 2513 3382 
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Участки представленных ТК представлены в таблице А.10. Для разработан-

ных алгоритмов критично важно, чтобы они работали на разных типах ТК, так как 

они отличаются не только годом создания, но и имеют вариации следования явным 

и неявным правилам отображения, либо имеют различные отклонения от них. При-

меры нарушений правил представлены в таблице А.11. 

Так как отсканированные карты являются большими изображениями, то на 

них присутствует достаточное количество элементов низкого уровня (пикселей, 

сегментов, отдельных объектов). Результаты работы текущего проверяемого алго-

ритма при этом передаются на вход следующего по порядку алгоритма с вычисле-

нием критериев качества.  

Для разработанного алгоритма многометочной сегментации сравниваются 

следующие интеллектуальные модели: ИНС прямого распространения (как распо-

знающие все классы, так и отдельные), метод k ближайших соседей, метод опорных 

векторов, метод решающих деревьев; ручная разметка используется в качестве 

сравнения. Алгоритмы сравниваются с помощью F-меры определения типа пиксе-

лей и времени выполнения обработки. Предлагаемый алгоритм двухкаскадного 

распознавания цифр исследуется с ИМ аналогичными для сегментации.  

Для определения оптимальной последовательности морфологических опера-

ций для локализации объектов будет запущен генетический алгоритм, результаты 

которого будут отображены аналогично параграфу 3.3. При выполнении морфоло-

гических операций форма сегментов может измениться, но сегменты, соответству-

ющие классу чисел, должны проходить через центры цифр. Дальнейшее распозна-

вание будет происходить с учётом того, что найденные пиксели будут являться се-

рединой цифры, поэтому площадь сегментов должна быть как можно меньшей.  

В результате экспериментальных исследования будут получены параметры 

итераций группировки сегментов горизонталей и геометрические параметры объ-

единения цифр отметок высот в числа. Ошибка в определении числа прямо зависит 

от ошибки в определении цифры и количества цифр в числе. Так как напрямую 

нельзя сделать масочные изображения для оценки качества группировки 
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горизонталей (при их скелетизации они могут сместиться на пару пикселей), то 

оценка качества группировки сегментов горизонталей проводится путём подсчёта 

оставшихся концевых точек и с помощью непосредственного визуального анализа. 

Так как в результате работы первого этапа появляются сгруппированные объ-

екты высокого уровня, то их количество оказывается недостаточным для проверки 

алгоритмов комплексного анализа. Входная информация для алгоритма комплекс-

ного анализа является достаточно абстрактной, поэтому легче её смоделировать, 

чем размечать существующие карты без влияния на итоговое качество, а алгоритм 

интерполяции невозможно проверить напрямую через изображения топографиче-

ских карт. Поэтому на втором этапе используются сгенерированные модели мест-

ности, имитирующие реальный рельеф. Алгоритм комплексного анализа запуска-

ется и для тестовых изображений ЦТК, но проверка происходит в ручном режиме. 

Для получения моделей с псевдопланетарным рельефом используется алго-

ритм diamond-square, аналогичный параграфу 3.1. Полученная матрица высот нор-

мализовалась к отрезку высот [0, 1] и происходила медианная фильтрация для сгла-

живания неровностей. Такое сглаживание необходимо, чтобы горизонтали на по-

лучаемой в дальнейшем топографической карте становились более ровными; похо-

жая операция происходит при построении топографических карт для обеспечения 

большей наглядности и передачи рельефа в угоду точности. 

Для проверки алгоритма комплексного анализа в значения некоторых гори-

зонталей и локальных экстремумов вносятся искажения либо эти значения убира-

ются, так как такие ошибки возможны в результате первого этапа. Для проверки 

предлагаемого алгоритма интерполяции и его сравнения с существующими алго-

ритмами карта горизонталей и отметки высот остаются без изменений. 

Предлагаемый алгоритм интерполяции сравнивается с алгоритмами линей-

ной интерполяции, интерполяции кубическими сплайнами и интерполяцией Сиб-

сона. В качестве критериев оценивания алгоритмов будем использовать макси-

мальное отклонение, среднеквадратическое отклонение (в процентах относительно 

шага горизонталей) и время обработки.  
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В течение времени запуска ПБ анализируется время работы ЭВМ и дополни-

тельное время работы оператора, необходимого на исправление ошибок. Экспери-

ментальные исследования направлены как на ускорение работы, так и на сокраще-

ние количества ошибок. 

 

4.5.1 Исследование алгоритма многометочной сегментации 

 

Проведём экспериментальное исследование для выявления оптимальной 

ИМ, максимизирующей F-меру при сегментировании сканированных топографи-

ческих карт. Для представленных ТК была проведена классификация отдельных 

точек, всего для обучения использовались ~240 тыс. точек, 20% из которых исполь-

зовались для валидации и 20% для тестирования. Так как сегментация является низ-

коуровневой операцией, то получившиеся ИМ не запускались на тестовых изобра-

жениях. 

Классификация происходила по 6 классам: подписи высот (I, краска чёрная 

2558-01), горизонтали и их отметки (II, коричневая 2558-62), площади низкорослой 

растительности (III, зеленая расслабленная 2558-45), площади лесов (IV, зеленая 

2558-45), объекты гидрографии (V, синяя 2558-38), площади прочей специфики, 

кроме квартальной застройки (VI, отсутствие краски).  

На вход ИМ подавались значения цветовых координат, полученных из 

окрестностей скользящего окна с центром в определяемой точке, всего рассматри-

валось 4 варианта размеров окон a: один, три, пять и семь пикселей. 

Выделим параметры ИНС, которые не будем менять в процессе экспери-

мента. Нейроны скрытого слоя имеют функцию активации сигмоида, на выходном 

слое нейроны имеют функцию softmax (является обобщением логистической функ-

ции для количества классов больше двух). Обучение проводилось с использова-

нием алгоритма сопряжённых градиентов. 

Рассмотрим два случая реализации ИНС: одна нейросеть с шестью выход-

ными нейронами и две нейросети с одним выходным нейроном, так как для рельефа 
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нужны только пиксели, относимые к отметкам высот и горизонталям. Обучение 

запускалось для количества нейронов на скрытом слое H, где 𝐻 = 𝛼 ∗ (𝐼 + 𝑂),            

I – количество нейронов на входном слое (𝐼 = 3 ∗ 𝑎2), O – количество нейронов на 

выходном слое (6 для первого случая, 2 для второго), 𝛼 – коэффициент. 

Для исследования стабильности обучения ИНС используем подход, разрабо-

танный в исследовании [41]. Так как обучение ИНС не является постоянным из-за 

использующихся стохастических алгоритмов, то после каждого обучения они мо-

гут показывать различные результаты. Поэтому кроме средних значений показате-

лей точности и быстродействия используем также и среднеквадратичное отклоне-

ние: последний показатель будем считать показателем стабильности метода обуче-

ния для данной архитектуры ИНС. 

Обучение ИНС запускалось 200 раз для 𝑎 = 1, 150 раз для 𝑎 = 3, 100 раз для 

𝑎 = 5 и 50 раз для 𝑎 = 7. В таблицах 4.3 и 4.4 представлены показатели обучения 

(время обучения Tоб) и показатели тестирования (F-мера и время работы T на 1 Мп). 

Для времени работы представлено только среднее значение, так как отклонение в 

данном случае возникает из-за непостоянности загрузки ЦП и не является след-

ствием используемой модели. 

Из таблиц видно, что использование двух независимых ИНС даёт незначи-

тельно лучшее качество с точки зрения F-меры, но при этом суммарное время об-

работки увеличивается в 1,5..1,8 раз для 𝑎 > 1, так как при этом нужно запускать 

работу двух ИНС, а не одной. F-мера для 𝑎 = 1 является неприемлемо низкой от-

носительно других размеров окон, а для 𝑎 = 7 отличается от 𝑎 = 5 на 0,2..0,4%, 

поэтому выбирать можно среди ИНС с 𝑎 = 3 и 𝑎 = 5. Оптимальным с точки зрения 

стабильности является ИНС с 𝑎 = 5 и 𝛼 = 0,5, так как при этом отношение стан-

дартного отклонения к среднему значению является минимальным для времени 

обучения (табл. 4.3) и для F-меры (рис. 4.3). 
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Таблица 4.3 – Показатели обучения и качества для ИНС с шестью выходами 

a, пикс  
F-мера, % 

Tоб, с T, с/Мп 
I II III IV V VI 

1 
½ 93,7 ± 0,3 88,8 ± 0,6 69,4 ± 1,3 87,2 ± 0,3 92,7 ± 0,5 94,6 ± 0,5 102 ± 37 0,7 

1 94,1 ± 0,2 89,5 ± 0,3 71,4 ± 0,8 87,8 ± 0,2 93,3 ± 0,3 95,1 ± 0,3 130 ± 44 1,1 

2 94,3 ± 0,1 89,7 ± 0,2 72,2 ± 0,5 88,1 ± 0,2 93,5 ± 0,2 95,2 ± 0,1 168 ± 55 1,2 

3 

½ 97,3 ± 0,2 94,2 ± 0,3 85,8 ± 1,4 92,6 ± 0,6 95,5 ± 0,3 97,9 ± 0,1 410 ± 120 2,2 

1 97,7 ± 0,2 94,8 ± 0,3 87,3 ± 1,7 93,4 ± 0,8 96,0 ± 0,3 98,0 ± 0,1 590 ± 200 3,2 

2 98,0 ± 0,2 95,1 ± 0,4 87,6 ± 2,0 93,6 ± 0,9 96,3 ± 0,3 98,0 ± 0,1 790 ± 280 3,9 

5 

½ 98,1 ± 0,2 95,9 ± 0,2 89,9 ± 1,4 94,5 ± 0,7 96,7 ± 0,2 98,5 ± 0,1 850 ± 230 5,3 

1 98,3 ± 0,2 96,3 ± 0,2 90,0 ± 1,8 94,6 ± 0,9 96,9 ± 0,3 98,5 ± 0,1 1280 ± 420 6,6 

2 98,4 ± 0,2 96,4 ± 0,2 89,5 ± 1,6 94,5 ± 0,8 97,0 ± 0,3 98,5 ± 0,1 2010 ± 590 9,0 

7 

½ 98,6 ± 0,1 96,7 ± 0,2 92,1 ± 1,0 95,6 ± 0,5 97,3 ± 0,2 98,8 ± 0,1 2110 ± 370 11,2 

1 98,7 ± 0,2 96,9 ± 0,2 91,0 ± 1,6 95,1 ± 0,8 97,4 ± 0,3 98,7 ± 0,1 3140 ± 880 13,1 

2 98,6 ± 0,2 96,8 ± 0,2 90,1 ± 1,7 94,8 ± 0,8 97,3 ± 0,3 98,6 ± 0,2 5150 ± 1820 19,6 

 

Таблица 4.4 – Показатели обучения и качества для двух ИНС с одним выходом 

a, пикс  F-мера I, % Tоб I, с F-мера II, % Tоб II, с T, с/Мп 

1 
½ 94,0 ± 0,5 17 ± 6,5 89,3 ± 0,3 16 ± 5,5 0,7 

1 94,1 ± 0,1 21 ± 6,9 89,4 ± 0,2 22 ± 8,0 0,8 

2 94,2 ± 0,1 29 ± 9,7 89,5 ± 0,1 28 ± 10 1,1 

3 

½ 98,1 ± 0,2 62 ± 15 95,2 ± 0,2 87 ± 18 3,3 

1 98,3 ± 0,1 91 ± 16 95,5 ± 0,3 130 ± 24 4,8 

2 98,4 ± 0,1 130 ± 23 95,6 ± 0,2 170 ± 33 5,8 

5 

½ 98,6 ± 0,1 120 ± 15 96,7 ± 0,1 170 ± 28 8,6 

1 98,7 ± 0,1 200 ± 24 96,8 ± 0,2 250 ± 41 10,9 

2 98,8 ± 0,1 380 ± 45 96,9 ± 0,1 450 ± 62 15,1 

7 

½ 98,8 ± 0,1 260 ± 25 97,1 ± 0,2 340 ± 43 19,2 

1 99,0 ± 0,1 520 ± 45 97,2 ± 0,1 610 ± 72 22,6 

2 99,0 ± 0,1 1080 ± 110 97,2 ± 0,1 1090 ± 140 34,4 

 

Сравним вычисленные показатели с другими алгоритмами, используемыми 

для сегментации и которые являются стабильными при сохранении тренировочной 

выборки. Для алгоритма k-NN и SVM время обучения и запуска больше зависит от 

размера скользящего окна (сложность классификации для k-NN равна 𝑂(𝑛 ∗ 𝑎2)) и 

количества обучающих данных (сложность обучения для SVM равна 𝑂(𝑛3)), по-

этому будем рассматривать только меньшие размеры окон и использовать в каче-

стве тренировочных материалов 5% от исходного датасета. Алгоритм обучения 

CART для DT является стабильным при данных условиях; для DT исследуем 
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максимальное число ветвлений MNS. Результаты методов для пикселей первого и 

второго классов представлены в таблице 4.5.  

 

 

Рисунок 4.3 – Диаграмма «ящик с усами» для значений F-меры I и II классов 

пикселей в зависимости от параметров ИНС 

 

Таблица 4.5 – Значения Fβ-меры типов сегментов и время обработки в зависимости 

от метода обработки 

Метод 

обработки 
Параметры алгоритмов F-мера I, % F-мера II, % Tоб, с T, с/Мп 

k-NN 

𝑎 = 1, 𝑘 = 1 93,4 87,8 0,1 2,0 

𝑎 = 1, 𝑘 = 3 94,2 89,6 0,1 2,8 

𝑎 = 3, 𝑘 = 1 95,4 92,0 0,1 36,7 

SVM, 

линейное 

ядро 

𝑎 = 1 89,2 82,8 2,0 2,5 

𝑎 = 3 90,3 87,0 3,4 6,1 

𝑎 = 5 91,3 87,8 7,9 13,0 

SVM, 

RBF ядро 
𝑎 = 1 91,0 89,9 1,9 11,2 

DT, 

MNS = 100 

𝑎 = 1 93,6 89,2 0,4 0,8 

𝑎 = 3 95,4 89,9 1,1 1,4 

𝑎 = 5 95,5 89,9 3,6 2,7 

DT, 

MNS = 1000 

𝑎 = 1 94,7 90,9 0,4 0,8 

𝑎 = 3 96,8 93,1 1,8 1,5 

𝑎 = 5 96,9 93,3 5,8 2,5 
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На рисунке 4.4 результаты экспериментальных исследований (с учётом пре-

добработки) представлены в виде графиков: по горизонтальной оси отложено сред-

нее значение Fβ-мер I и II типов, по вертикали – время обработки на мегапиксель. 

Видно, что на среднем качестве F-меры, большем 95%, находятся только 

нейросетевые модели с 𝑎 > 1; для меньшего значения качества лучшие показатели 

показывает метод классифицирующих деревьев. При этом на данном этапе макси-

мизация качества является приоритетной характеристикой сегментации, так как от 

этого зависят все последующие этапы обработки, поэтому можно считать, что ал-

горитм единой нейросети с 𝑎 = 5 и 𝛼 = 0,5 является оптимальным для решения 

задачи сегментации на изображениях топографических карт, обеспечивая доста-

точное качество при сохранении небольшого значения времени работы. 

 

 

 Рисунок 4.4 – Зависимости времени выполнения алгоритмов 

от среднего значения F-меры пикселей I и II типов 

 

4.5.2 Исследование алгоритма локализации сегментов 

 

Классификация сегментов I типа подразумевает отделение сегментов, отно-

сящихся к классу «отметки высот». Отметки высот располагаются всегда строго 
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горизонтально и отображаются с большим шрифтом, чем подписи горизонталей. 

На топографических картах присутствует значительное количество других услов-

ных обозначений чёрного цвета, тем не менее, из элементов, похожих на отметки 

высот можно выделить только подписи топонимов соответствующих отметок, 

например, наименования гор, или названия поселений. 

В качестве критичных изображений взяты изображения, содержащие центры 

цифр, в качестве идеальных для локализации – критичные изображения, над кото-

рыми проведены МО дилатации с СЭ квадрат 9×9 и закрытие с СЭ горизонтальная 

линия длиной 15.  

Отличие от проведения ГА в разделе 3.2 заключается в том, что в данной си-

туации он запускается для нескольких изображений, поэтому формула 2.5 должна 

быть модифицирована. Можно предложить два способа модификации: мягкий и 

строгий. Для мягкого способа FF считается как среднее значение FF для всех изоб-

ражений, при этом RecalGA для каких-то изображений может оказаться равным 

нулю: 

 

𝐹𝐹 =
1

|Ρ|
∗ ∑ (𝑅𝑒𝑐𝑎𝑙𝑙𝐺𝐴(𝑃′) ∗

|𝑃′⋀𝑃𝑐𝑟𝑖𝑡|

|𝑃𝑐𝑟𝑖𝑡|
∗

|𝑃′⋀𝑃𝑖𝑑𝑒𝑎𝑙|

|𝑃′⋁𝑃𝑖𝑑𝑒𝑎𝑙|
)

𝑃′∈Ρ

, (4.10) 

 

где Ρ – множество изображений, на которых происходит обучение. 

Строгий способ предполагает зануление FF, если хотя бы для одного изобра-

жения RecalGA станет равным нулю: 

 

𝐹𝐹 =
1

|Ρ|
∗ ∑ (

|𝑃′⋀𝑃𝑐𝑟𝑖𝑡|

|𝑃𝑐𝑟𝑖𝑡|
∗

|𝑃′⋀𝑃𝑖𝑑𝑒𝑎𝑙|

|𝑃′⋁𝑃𝑖𝑑𝑒𝑎𝑙|
)

𝑃′∈Ρ

∗ ∏ 𝑅𝑒𝑐𝑎𝑙𝑙𝐺𝐴(𝑃′)

𝑃′∈Ρ

. (4.11) 

 

Последовательность выполнения МО для ГА со строгим и мягким вариантом 

расчёта для пикселей типа I и II представлены в Приложении А. Графики 
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изменения функции приспособленности и размера хромосомы от номера итерации 

ГА для обоих модификаций показаны на рис 4.5. 

 

а)   

б)  

Рисунок 4.5 – Графики изменения функции приспособленности и количества ге-

нов в хромосоме в зависимости от номера итерации ГА: 

а) строгая модификация расчёта FF; б) мягкая модификация 

 

Сравнение полученных наборов морфологических операций производилось 

с базовыми решениями в виде простой бинаризации с порогом 0,5 и с МО закрытия 
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с СЭ квадрат 5×5. В таблице 4.6 отображены результаты для тестовых изображе-

ний, всего на них изображено 1837 цифр. 

По результатам можно сделать вывод, что мягкий вариант расчёта функции 

приспособленности приводит к меньшему количеству локализованных пикселей, 

но к большему количеству пропущенных цифр относительно строгого варианта. 

Так как пропуск цифры является более критичным для распознавания (отметка мо-

жет состоять из 3-4 цифр, поэтому потеря одной цифры приводит к потере всей 

отметки), то выбираем в качестве основного метода строгий способ расчёта FF. 

0,1% пропущенных цифр соответствует потере трёх цифр на всех восьми картах, 

что является небольшой потерей относительно МО закрытия, так как количество 

локализованных пикселей при разработанном алгоритме уменьшается в 2,6 раз. 

 

Таблица 4.6 – Критерии качества при проведении морфологических операций ло-

кализации сегментов I типа на тестовых изображениях 

Алгоритм 
Кол-во локализованных 

пикселей, Мп 

Кол-во пропущенных 

цифр, % 

Время работы, 

с/Мп 

Изображения 

полностью 
92,2 0 – 

Бинаризация 

с порогом 0,5 
5,2 7,4 0,002 

Закрытие, СЭ 

квадрат 5×5 
6,3 0,1 0,02 

Мягкий вариант 

расчёта FF 
1,7 0,7 0,18 

Строгий вариант 

расчёта FF 
2,4 0,1 0,14 

Размеченные 

изображения 
0,2 0 – 

 

Локализация сегментов II типа подразумевает разделение коричневых сег-

ментов на классы «подписи горизонталей», «линии горизонталей» и «бергштрихи». 

Подписи могут быть расположены на карте под любым углом (ориентирование по 

скату рельефа) и быть достаточно близки как к собственной горизонтали, так и к 

соседним. Также высота шрифта не сильно отличается от ширины горизонталей, 

особенно утолщённых, поэтому имеет смысл использовать МО с как можно 
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меньшими СЭ, порядка нескольких пикселей. Это может плохо сказаться на точно-

сти, например, к отметкам могут быть присоединены участки соседних горизонта-

лей. 

Тем не менее, если удастся выполнить локализацию подписей горизонталей, 

то сами горизонтали и бергштрихи можно получить с помощью простейших МО 

для очистки, выравнивания, скелетизации и удаление точек ветвлений у линий. 

Данное удаление необходимо, так как горизонтали, как линии одинакового уровня, 

должны восприниматься алгоритмом как кривые с двумя конечными точками. В 

качестве критичных изображений взяты изображения, содержащие центры цифр, в 

качестве идеальных для локализации – критичные изображения, над которыми про-

ведена МО дилатации с СЭ квадрат 11×11. 

Сравнение полученных наборов морфологических операций производилось 

с базовыми решениями в виде простой бинаризации с порогом 0,5, с МО закрытия 

с СЭ квадрат 5×5. В таблице 4.7 отображены результаты для тестовых изображе-

ний, всего на них изображено 300 цифр. 

Графики изменения функции приспособленности и размера хромосомы от 

номера итерации ГА для обоих модификаций показаны на рис 4.6. 

 

Таблица 4.7 – Критерии качества при проведении морфологических операций ло-

кализации сегментов II типа на тестовых изображениях 

Алгоритм 
Кол-во локализованных 

пикселей, Мп 

Кол-во пропущенных 

цифр, % 

Время работы, 

с/Мп 

Изображения 

полностью 
92,2 0 – 

Бинаризация 

с порогом 0,5 
8,2 13,7 ~0,001 

Закрытие с СЭ 

 квадрат 5×5 
9,2 0 0,02 

Мягкий вариант 

расчёта FF 
0,2 4,0 0,12 

Строгий вариант 

расчёта FF 
1,5 0 0,11 

Размеченные 

изображения 
0,03 0 – 
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а)  

б)  

Рисунок 4.6 – Графики изменения функции приспособленности и количества ге-

нов в хромосоме в зависимости от номера итерации ГА: 

а) строгая модификация расчёта FF; б) мягкая модификация 

 

Аналогично эксперименту с чёрными цифрами, выбираем хромосому, полу-

ченную при строгом расчёте FF, так как количество пропущенных цифр при этом 

отсутствует, а количество локализованных пикселей меньше относительно МО за-

крытия в 6,1 раз. 

Морфологические операции для локализации бергштрихов выполнялись в 

среднем 0,3 с/Мп, по ним для 80% горизонталей с бергштрихами можно было опре-

делить скат. Остальные горизонтали были размечены вручную за 25..50 с/Мп. 
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4.5.3 Исследование алгоритмов распознавания ТО 

 

Методика экспериментального исследования интеллектуальных методов для 

использования в разработанном алгоритме двухкаскадного распознавания анало-

гична исследованию методов для сегментации. Сначала рассмотрим распознавание 

отметок высот. 

Для первого каскада объекты представляют собой окна размером 11×19 пик-

селей, полученных с этапа сегментации соответствующего типа. Всего была разме-

чена 4661 цифра, обучение производилось на 2824 цифрах тренировочных изобра-

жений.  

Так как при ручной разметке данных сложно указать точный центр цифры, 

то обучение и тестирование проводим с помощью трёх подходов: в первом исполь-

зуются только указанные центры, во втором используем окна с центрами, находя-

щимися на расстоянии фон-Неймана не больше 1 (сам центр и 4 соседа), в третьем 

– находящимся на расстоянии Мура не больше 1 (сам центр и 8 соседей). В качестве 

критериев качества считаем среднюю F1-меру по всем 10 классам цифр 

(macroaverage) и время, затраченное на обучение. 

Результаты обучения показаны в таблице 4.8, для нейросетевых моделей 

также представлена диаграмма «ящик с усами» на рис. 4.7. Всего по каждому спо-

собу обучения было обучено по 200 ANN. 

ANN показывает более стабильный результат при рассматривании соседних 

точек, что является более предпочтительным, так как координаты центра цифры 

являются достаточно условным свойством, поэтому относительно высокий резуль-

тат распознавания в нём (например, для SVM) нивелируется тем, что окружающие 

пиксели будут с большей вероятностью иметь неверные значения. Ярко заметен 

эффект переобучения сетей на маленьком наборе данных (1 или 5 точек для каж-

дого центра), что приводит к тому, что при  = 2 ANN становятся нестабильными и 

показывают большее значение стандартного отклонения. 
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Таблица 4.8 – Результаты обучения первого каскада распознавания цифр 

Метод 

распознавания 

Обучающая 

выборка 

Параметры 

метода 
F1-мера, % Tоб, с 

ANN 

209 / 209 / 10 

1 точка 

 = ½ 99,0 ± 0,2 4,3 ± 1,3 

 = 1 98,7 ± 0,4 7,8 ± 2,6 

 = 2 98,4 ± 1,2 15,8 ± 5,8 

5 точек 

 = ½ 98,7 ± 0,2 22 ± 3,2 

 = 1 98,7 ± 0,2 40 ± 6,1 

 = 2 98,6 ± 0,2 83 ± 18,9 

9 точек 

 = ½ 98,6 ± 0,1 45 ± 5,1 

 = 1 98,7 ± 0,2 82 ± 9,4 

 = 2 98,5 ± 0,2 176 ± 28 

k-NN 

1 точка 
k = 1 97,2 

0,02 

k = 3 97,8 

5 точек 
k = 1 97,3 

k = 3 97,6 

9 точек 
k = 1 97,3 

k = 3 97,8 

SVM 

1 точка 

линейное ядро 

98,4 0,4 

5 точек 95,5 3,4 

9 точек 94,1 18,8 

DT 

1 точка 
MNS = 100 83,7 

0,05 
MNS = 1000 83,7 

5 точек 
MNS = 100 84,9 

0,2 
MNS = 1000 85,0 

9 точек 
MNS = 100 81,5 

0,5 
MNS = 1000 84,3 

 

 

Рисунок 4.7 – Диаграмма «ящик с усами» для средних значений F-меры 

по 10 классам в зависимости от параметров ANN 
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Кроме непосредственно распознавания была обучена нейросеть для опреде-

ления находится ли в данном месте цифра вообще: позитивными примерами класса 

выбирались пиксели из квадрата 3×3 относительно центра точки, негативными – 

вершины и середины сторон квадрата 9×9 относительно центра. Эта нейросеть ис-

пользуется только для разграничения рядом стоящих цифр, для её входа использу-

ются аналогичные окна,  = ½, средняя F-мера результата обучения равна 99,4%. 

В качестве критериев качества работы первого каскада распознавания ис-

пользуем модификацию понятия полноты и точности. Под полнотой будем считать 

долю цифр, в окнах относительно центров которых есть хотя бы один пиксель с 

соответствующим значением: 

 

𝑅𝑒𝑐𝑎𝑙𝑙(𝑑) =  
∑ ⋃ [𝑜𝑢𝑡𝑝𝑢𝑡1(𝑥, 𝑦) = 𝑑]𝑑𝑖𝑔𝑖𝑡.𝑤𝑖𝑛𝑑𝑜𝑤𝑑𝑖𝑔𝑖𝑡

∑ [𝑑𝑖𝑔𝑖𝑡. 𝑣𝑎𝑙𝑢𝑒 = 𝑑]𝑑𝑖𝑔𝑖𝑡
, (4.12) 

 

где d – значение цифры, по которому считаем полноту, 𝑑𝑖𝑔𝑖𝑡 – множество разме-

ченных цифр со свойствами 𝑣𝑎𝑙𝑢𝑒 и множеством пикселей окна 𝑤𝑖𝑛𝑑𝑜𝑤 (в данном 

случае принимается окно 3×3), 𝑜𝑢𝑡𝑝𝑢𝑡1 – индексированное изображение, получив-

шееся на выходе первого каскада. 

Под точностью будем считать отношение количества цифр, в окнах относи-

тельно центров которых есть хотя бы один пиксель с соответствующим значением, 

к количеству найденных сегментов с данным значением: 

 

𝑃𝑟𝑒𝑐𝑖𝑠𝑖𝑜𝑛(𝑑) =  
∑ ⋃ [𝑜𝑢𝑡𝑝𝑢𝑡1(𝑥, 𝑦) = 𝑑]𝑑𝑖𝑔𝑖𝑡.𝑤𝑖𝑛𝑑𝑜𝑤𝑑𝑖𝑔𝑖𝑡

∑ [𝑠𝑒𝑔𝑚𝑒𝑛𝑡. 𝑣𝑎𝑙𝑢𝑒 = 𝑑]𝑠𝑒𝑔𝑚𝑒𝑛𝑡
. (4.13) 

 

Результаты работы первого каскада представлены в таблице 4.9, Recall и Pre-

cision усреднялись по принципу microaverage. Для нейросетей были выбраны мо-

дели, показавшие лучшие результаты на этапе обучения. Видно, что на данном 

этапе точность является достаточно низкой из-за большого количества найденных 
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посторонних сегментов; они будут отфильтрованы в последующих этапах. В каче-

стве итоговой была выбрана ANN, которая обучалась по 9 точкам,  = ½. 

 

Таблица 4.9 – Качество первого каскада распознавания цифр на тестовых изобра-

жениях 

Метод 

распознавания 

Обучающая 

выборка 

Параметры 

метода 
Recall, % Precision, % T, с/Мп 

ANN 

209 / 209 / 10 

1 точка 

 = ½ 99,8 0,9 0,7 

 = 1 99,9 1,0 0,9 

 = 2 99,8 0,9 1,4 

5 точек 

 = ½ 99,8 1,3 0,7 

 = 1 99,8 1,3 0,8 

 = 2 99,8 1,2 1,4 

9 точек 

 = ½ 99,8 1,3 0,8 

 = 1 99,7 1,3 0,9 

 = 2 99,7 1,3 1,4 

k-NN 1 точка 
k = 1 99,8 1,6 2,2 

k = 3 99,7 1,6 2,5 

SVM 1 точка 
линейное 

ядро 
99,7 1,3 1,0 

DT 1 точка 
MNS = 100 97,1 0,8 0,4 

MNS = 1000 97,1 0,8 0,4 

 

Обучение второго каскада распознавания производилось на суперсегментах, 

полученных после работы первого каскада для тренировочных изображений. Су-

персегменты, не имеющие соответствия среди цифр (то есть полученные в резуль-

тате низкой точности), были исключены из обучающей выборки для лучшего обу-

чения. Существует нулевой класс «не цифра», но он подразумевает обширное 

число вариаций. Обучение было произведено над 2804 суперсегментами. Резуль-

таты обучения представлены в таблице 4.10 и рис. 4.8. ANN с лучшими результа-

тами были использованы для запуска на тестовых изображениях. 

В качестве критериев оценивания методов второго каскада были выбраны 

полнота, точность с учётом нулевого класса (Common Precision) и точность без его 

учёта (Identity Precision), которые считаются по формулам 3.2-3.4. При этом боль-

шее значение имеет именно последний критерий, так как на данном этапе 
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существует большое количество ложно распознанных цифр. Тем не менее, на дан-

ном этапе также была произведена следующие операции: фильтрация по размеру 

сегмента, разрезание слишком длинных сегментов, фильтрация сегментов по нали-

чию соседствующих для удаления одиночных сегментов (параметры операций по-

добраны на обучающих изображениях).  

 

Таблица 4.10 – Результаты обучения второго каскада распознавания цифр 

Метод 

распознавания 

Параметры ме-

тода 
F1-мера, % Tоб, с 

ANN 

10 / 10 / 10 

(всего обучено 100 

ANN на каждый ) 

 = 1 99,2 ± 0,05 0,5 ± 0,1 

 = 2 99,2 ± 0,05 0,5 ± 0,1 

 = 10 99,2 ± 0,06 0,9 ± 0,2 

k-NN 
k = 1 99,4 

0,2 
k = 3 99,4 

SVM линейное ядро 99,4 1,2 

DT 

MNS = 10 86,2 

0,1 
MNS = 20 99,4 

MNS = 100 99,4 

MNS = 1000 99,4 

 

 

Рисунок 4.8 – Диаграмма «ящик с усами» для средних значений F-меры 

по 10 классам в зависимости от параметра ANN 
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Результаты применения второго каскада распознавания с помощью различ-

ных методов (в том числе для простого выбора индекса с максимальным значением 

входного параметра) представлены в таблице 4.11. Всего на тестовых изображе-

ниях присутствует 1835 цифр. Из-за небольшого числа обрабатываемых объектов 

общее время работы для всех моделей на этом этапе составило порядка 0,2 с/Мп. 

По таблице видно, что все модели могут выдавать соизмеримые значения 

критериев качества, поэтому нет сильной разницы в том, какой метод будет вы-

бран, но k-NN даёт лучший результат по критериям качества Recall и Common Pre-

cision, поэтому выбираем его. 

 

Таблица 4.11 – Качество второго каскада распознавания цифр на тестовых изобра-

жениях 

Метод 

распознавания 
Параметры метода Recall, % 

Common 

Precision, % 

Identity 

Precision, % 

ANN 

10 / 10 / 10 

 = 1 99,1 31,8 99,8 

 = 2 99,3 31,9 99,8 

 = 10 99,3 32,0 99,8 

kNN 
k = 1 99,4 32,1 99,8 

k = 3 99,3 32,0 99,8 

SVM линейное ядро 99,3 31,9 99,8 

DT 

MNS = 10 89,6 31,0 99,8 

MNS = 20 99,3 32,3 99,8 

MNS = 100 99,3 32,3 99,8 

MNS = 1000 99,3 32,3 99,8 

max – 98,7 31,5 99,7 

 

Можно отметить, что в процессе тестирования были найдены ошибки раз-

метки данных: было пропущено две отметки высоты, 8 цифр в отметках были раз-

мечены с ошибкой. Исходя из этого можно заключить, что точность ручной раз-

метки изначально составляла порядка 99,5%. 

Переходим к распознаванию подписей горизонталей. Для первого каскада 

объекты представляют собой окна размером 11×17 пикселей, полученных с этапа 

сегментации соответствующего типа. Всего было размечено 750 цифр (250 чисел), 

тестирование производилось на 297 изображений цифр (99 чисел) из размеченных. 
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Так как для отметок высот более стабильный результат получался при рассмотре-

нии центров окон, находящимся на расстоянии Мура не больше 1, то используем 

аналогичный подход к формированию выборки. 

Для подписей горизонталей существует сильное разбалансирование классов: 

около трети всех размеченных цифр были нулями, при этом шестерок (наимень-

шего по количеству тренировочных экземпляров класса) было около 1%. Для улуч-

шения стабильности распознавания обучающая выборка была дополнена изобра-

жениями цифр из отметок высот до равенства количества экземпляров каждого 

класса несмотря на то, что шрифт отметок высот отличается от шрифта подписей 

горизонталей: размеры цифр менялись через масштабирование, при это особенно-

сти начертания шрифта несколько размылись. Тестовая выборка при этом не изме-

нялась, чтобы сохранить целевое назначение ИМ. 

Используем только ANN модели для сравнения, так как для распознавания 

отметок высот данный тип ИМ показал наилучший результат. Результаты обучения 

показаны в таблице 4.12, всего было обучено по 100 ANN для каждой . Лучший 

результат показала нейросеть с  = 1, обученная на сбалансированной выборке, по-

этому выбираем её для дальнейшего использования.  

  

Таблица 4.12 – Результаты обучения первого каскада распознавания цифр 

Метод 

распознавания 

Обучающая 

выборка 

Параметры 

метода 
F1-мера, % Tоб, с 

ANN 

187 / 187 / 10 

9 точек, вы-

борка без ба-

лансирования 

 = ½ 79,1 ± 1,2 15,8 ± 1,6 

 = 1 79,4 ± 1,1 25,4 ± 2,2 

 = 2 78,4 ± 1,6 42,7 ± 5,6 

9 точек, 

сбалансиро-

ванная вы-

борка 

 = ½ 82,6 ± 1,1 31,9 ± 4,8 

 = 1 83,2 ± 1,0 61,7 ± 9,3 

 = 2 82,4 ± 1,2 125,3 ± 17,3 

 

Аналогично отметкам высот была обучена нейросеть для определения нахо-

дится ли в данном месте цифра вообще: позитивными примерами класса выбира-

лись пиксели из квадрата 3×3 относительно центра точки, негативными – вершины 

и середины сторон квадрата 7×7. Эта нейросеть используется только для 
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разграничения рядом стоящих цифр, для её входа используются аналогичные окна, 

 = ½, средняя F1-мера результата обучения равна 97,1%. 

Угол наклона цифр рассчитывался исходя из пролегающей около отметки го-

ризонтали. Поэтому этап распознавания подписей должен выполняться после этапа 

группировки ЛО. Для получения угла наклона использовалась функция нахожде-

ния касательной к дискретной кривой. Для данной функции у кривой брались точки 

через каждые 10, которые с помощью кубических сплайнов интерполировались и 

по найденным многочленам производилось дифференцирование. 

Результаты работы первого каскада распознавания: Recall равен 99,3%, Pre-

cision – 0,4%, время работы – 1,1 с/Мп. Полнота соответствует значению для отме-

ток высот, а точность получилась примерно в 2-3 раза ниже, так как для подписей 

горизонталей на данном этапе неизвестно положение числа: для каждой точки на 

кривой существует два противоположно направленных вектора нормали к ней. 

Так как второй каскад распознавания имеет более высокий уровень абстраги-

рования, то для его использования не являются важными особенности начертания 

и размеры распознаваемых цифр из-за использования долей классов в суперсегмен-

тах, а не абсолютных значений. Благодаря этому разработанную ИМ второго кас-

када распознавания отметок высот можно использовать для распознавания подпи-

сей горизонталей. Результаты работы второго каскада распознавания при этом бу-

дут такими: Recall – 96,3%, Common Precision – 4,1%, Identity Precision – 97,6%, 

время работы – 0,2 с/Мп. 

Далее необходимо провести группировку цифр в числа. Всего для этого было 

проведено четыре операции: первичная кластеризация (по алгоритму 2.8), удаление 

чисел с небольшим значением (для отметок высот таковыми являются все, мень-

шие 10), геометрический и семантический анализ. Стоит отметить, что первичная 

кластеризация без использования идеи геометрического хеширования выполнялась 

в среднем в 5 раз дольше. 

Геометрический анализ представляет собой поиск в кластере подмножеств 

отметок-цифр, которые больше всего похожи на числа по своим относительным 
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геометрическим свойствам. Так как при изображении отметок высоты на ТК ис-

пользуется немоноширный шрифт, то была получена матрица средних расстояний 

между всеми возможными парами цифр на тренировочных изображениях. Напри-

мер, единицы находятся в среднем на расстоянии 9 пикселей от других цифр по 

горизонтали, а цифры типа 6 или 8 – на расстоянии 13 пикселей друг от друга. Учи-

тывалось то, что цифра после десятичной запятой находится в среднем на 6 пиксе-

лей дальше, от стандартного расстояния. 

Так как кластеры состоят из небольшого числа элементов, и мы знаем, из 

скольких цифр скорее всего будет состоять отметка высот, то мы можем перебрать 

все варианты, от большего количества элементов в подмножестве, к меньшим. В 

данном случае сначала рассматривались все возможные четверки, а потом тройки 

объектов. Далее рассматривалось два свойства: небольшая разница по вертикали 

каждой цифры относительно среднего значения и небольшое отклонение по гори-

зонтали от необходимого. Если хотя бы один элемент не удовлетворял требова-

ниям, то это подмножество убиралось из рассмотрения. Если требованиям удовле-

творяло несколько подмножеств, то в качестве итоговых использовались цифры, 

которые подходили чаще остальных. 

Семантическая фильтрация выполнялась для отсеивания значений, которые 

меньше всего подходили под правильные. Так как отметки отвечают за реальные 

значения высоты, которая меняется на ЦТК не так значительно, то можно предпо-

ложить, что если будут найдены числа, сильно отличающиеся в меньшую или боль-

шую стороны, то они с большей вероятностью будут ложными. 

Для реализации семантического фильтра отметок высот все полученные зна-

чения были отсортированы и найдены отношения большего элемента к меньшему 

в паре соседей. Если значения отличаются меньше, чем в 1,2 раза, то считаем такое 

отклонение нормальным. Далее находим самый длинный интервал значений с нор-

мальными отклонениями – все значения вне этого интервала исключаем из итого-

вого рассмотрения. 
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Для семантического фильтра подписей горизонталей используем информа-

цию об интервале, полученном из семантического фильтра для отметок высот. Уда-

ляем все подписи, которые не могут быть получены исходя из шага, с которым идут 

горизонтали (10 метров для масштаба 1 : 50 000, 5 для масштаба 1 : 25 000). 

Критерии качества при проведении группировки цифр в числа представлены 

в таблице 4.13 (для отметок высот – столбцы I, для подписей горизонталей – 

столбцы II). Полученная ошибка в полноте и точности хорошо согласуется между 

числами и цифрами, учитывая, что число состоит из 3-4 цифр. Время работы алго-

ритма группировки цифр в числа составляет порядка 0,02 с/Мп.  

 

Таблица 4.13 – Критерии качества при проведении этапов группировки цифр с по-

мощью геометрического анализа 

Этап 
Recall, % 

Common 

Precision, % 

Identity 

Precision, % 

I II I II I II 

Первичная кластеризация 91,3 78,8 22,6 1,1 91,3 79,6 

Удаление кластеров, содержащих 

1-2 цифры 
91,3 78,8 49,1 2,3 91,7 79,6 

Геометрическая фильтрация 97,8 82,8 73,4 8,6 98,7 92,1 

Семантическая фильтрация 97,6 82,8 92,6 77,4 99,1 98,8 

 

Сравнение полученных результатов с современными исследованиями распо-

знавания ТО на ЦТК представлено в таблице 4.14. Кроме отличия в использовании 

различного типа ЦТК стоит отметить, что показатели точности и полноты в неко-

торых исследованиях рассчитывались для отдельно выделенных семплов, а неко-

торые запускались на изображении всей карты, то есть кроме задачи распознавания 

ещё решалась задача поиска образа. 

По таблице видно, что полученный уровень распознавания чисел для пред-

ложенного алгоритма показывает лучшие результаты по точности, учитывая, что в 

исследовании используются ЦТК разрешения в т. ч. меньше 300 dpi, что доказывает 

гипотезу о возможности использования более простых интеллектуальных моделей 

при наличии соответствующей дополнительной обработки. 
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Таблица 4.14 – Сравнение результатов работы предложенного алгоритма распозна-

вания ТО с другими современными исследованиями 

Алгоритм Recall, % 
Identity 

Precision, % 
Примечание 

GOCR [223], 2009 85,0 91,0 

French maps, 

300 dpi 

распознавание текста 

тест на картах 

OCR [254], 2011 – 95,0 
Неизвестный тип ЦТК 

хорошего качества 

Shape descriptor [166], 2014 – 92,2 

Indian topographic maps, 

300 dpi, 

обучение/тест на семплах 

SLS-GHT [206], 2017 – 93,3 тест на картах 

Faster R-CNN [195], 2018 – 94,8 

USGS’s US Topo, 

300 dpi, 

распознавание текста с учетом 

словаря 

[225], 2020 – 85,0 Indian topographic maps 

Tesseract [168], 2021 75,9 98,6 

Hungarian maps, 

определение ID карты 

на рамке, 

тест на картах 

Mask TextSpotter V3, 

ResNet-50 [114], 2022 
80,0 84,8 

USGS’s US Topo, 

300 dpi, 

обучение/тест на семплах тот же, с аугментацией 93,2 98,2 

Предложенный 97,6 99,1 

200-300 dpi, 

 окна 11×19, 11×17, 

обучение на семплах, 

тест на картах 

 

4.5.4 Исследование алгоритмов группировки ЛО 

 

Особенностью обработки горизонталей на изображении ЦТК является то, что 

они являются гораздо более сложными по описанию объектами, чем отметки высот 

или подписи горизонталей, а поэтому и время, необходимое на их разметку несо-

измеримо большее. При этом распознавание типа горизонталей не так важно, как 

их геометрическое расположение, которое можно получить из изображения, полу-

ченного после этапа сегментации. 
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Так как основной задачей является корректное соединение линейных сегмен-

тов, то в качестве критериев качества будем информацией о количестве оставшихся 

КТ без учёта краевых точек, количестве возможных соединений, количестве лож-

ных соединений, возникших на этапе, время автоматической обработки текущего 

этапа и время ручной обработки после текущего этапа. 

Для получения начального множества КТ необходимо произвести локализа-

цию ЛО, для чего преобразуем полутоновые изображения, полученные с этапа сег-

ментации, в бинарные изображения, содержащие скелетизированные линейные 

сегменты. Для этого проведём бинаризацию по уровню 0,95, вычтем изображения, 

полученные после локализации подписей горизонталей, произведем МО закрытия, 

произведем скелетизацию, удалим небольшие сегменты и точки ветвления. Было 

выполнено ручное исправление на некоторых картах, так как в некоторых местах 

координатная сетка была классифицирована ко II типу сегментов или присутство-

вали другие объекты коричневого цвета (некоторые типы дорог или строений). 

Геометрическая обработка заключается в проверке условий I-III для всех пар 

точек с постепенным соединением их с помощью отрезков. Для данного этапа ко-

личество возможных пар соединений считаем по количеству пар КТ, которые нахо-

дятся на расстоянии не больше 50 пикселей. Номер итерации определяет макси-

мально допустимое расстояние между соединяемыми КТ: 𝑅𝑚𝑎𝑥 = 10 + 5 ∗ 𝑖. 

Относительная группировка заключается в проверке условия IV: при этом 

для каждой точки находится ближайшая и рассчитывается расстояние до всех 

остальных точек. Если разница расстояний больше минимального значения, то дан-

ные две КТ соединяем. 

Результаты критериев качества реализации алгоритма для группировки гори-

зонталей суммарно по всем тестовым картам представлены в таблице 4.15. Сравне-

ние с современными алгоритмами представлено в таблице 4.16. Видно, что при не-

котором количестве ложных соединений количество оставшихся КТ значительно 

меньше, чем в других методах, что в сочетании с хорошим быстродействием сви-

детельствует о преимуществах предложенного алгоритма. 
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Таблица 4.15 – Критерии качества при проведении этапов группировки ЛО 

Этап Кол-во КТ 

Кол-во 

возможных 

соединений 

Количество 

ложных 

соединений 

T, 

с/Мп 

Tруч, 

с/Мп 

Возможные соединения считаются по радиусу 50 пикселей 

Локализация ЛО 60 282 271 108 - 0,08 1,0 

Геометрическая 

группировка, 

1-я итерация 

24 573 53 679 

40 

0,24 

5,5 

Геометрическая 

группировка, 

2-я итерация 

20 079 39 466 0,12 

Геометрическая 

группировка, 

3-я итерация 

17 677 32 981 0,11 

Относительная 

группировка, 

1-я итерация 

12 364 25 257 

27 

0,10 

2,2 

Относительная 

группировка, 

2-я итерация 

11 268 24 229 0,09 

Относительная 

группировка, 

3-я итерация 

11 022 24 124 0,09 

Возможные соединения считаются по радиусу 100 пикселей 

Фильтрация со-

единений по пере-

сечению 

11 022 27 390 

532 

0,02 

200 

Группировка по 

единственной 

паре 

10 438 27 089 0,08 

Группировка мак-

симального прав-

доподобия 

2 895 5 300 0,54 

 

Таблица 4.16 – Сравнение результатов работы предложенного алгоритма группи-

ровки ЛО с другими современными исследованиями 

Алгоритм 
Кол-во КТ 

на Мп 

Количество ложных 

соединений на Мп 

Процент верных 

соединений 

T, 

с/Мп 
Качество карт 

[130], 2006 294 6 – – среднее 

[170], 2010 63 5 83,4 – высокое 

[235], 2012 325 6 96,0 14 среднее 

[267], 2016 256 0 – 35 плохое 

[194], 2018 46 93,5 71 высокое 

Предложенный 31 6 93,2 1,5 плохое 
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Дальнейшую автоматическую обработку видится невозможным осуществить 

предложенным подходом, так как либо остаются КТ, которые невозможно соеди-

нить прямыми отрезками, либо существует большое число равнозначных по воз-

можности соединений, между которыми нельзя выбрать лучшее. Включение же в 

алгоритм криволинейных сплайнов для соединения значительно не улучшит каче-

ства, так как даже расчёт углов касательных в КТ, являющихся аналогом первой 

производной, является приближённым из-за сильного влияния дискретной при-

роды растра. 

Стоит отметить сильное влияние рельефности и особенностей отображения 

карты на качество данного этапа: из 5300 оставшихся возможных соединений более 

4400 находились на трёх картах, а оставшиеся 900 – на пяти. Время ручной обра-

ботки на рельефных картах повышается до 350 с/Мп, на равнинных – 90 с/Мп. 

При большом значении времени ручной обработки относительно автомати-

ческой следует принять во внимание, что существующие в современных ПО про-

цедуры оставляют данный этап либо полностью за оператором, либо в виде авто-

матизированной трассировки. Векторизация горизонталей ЦТК вручную по дан-

ным компаний, предоставляющих такую услугу, в зависимости от размера может 

занять порядка нескольких дней (порядка 2000-5000 с/Мп), поэтому данное сокра-

щение времени ручной обработки можно считать достаточным результатом. 

Сокращение времени работы можно также оценить в доле пикселей, отрисо-

ванных человеком по отношению ко всем значимым пикселям, не являющихся фо-

ном, в нашем случае это пиксели горизонталей и полугоризонталей. Для ЦТК, ис-

пользующихся для тестирования, эта доля составляет 5,5%. 

 

4.5.5 Исследование алгоритма комплексного анализа 

 

Для тестирования алгоритма комплексного анализа было создано 20 ЦМР 

размера 4088×4088 пикселей с помощью модифицированного алгоритма diamond-

square, использующегося в параграфе 3.1. Экстремумы значений высоты 
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выбирались из интервала [100; 500]. Из ЦМР были получены горизонтали с шагом 

10 метров; считаем, что имеют подписи 10% горизонталей. Направление ската для 

получения орграфа плана горизонталей получаем через обработку ЦМР. 

Введём следующие погрешности распознавания, которые были выявлены в 

подпараграфе 4.5.3: пропуск подписи горизонтали, ложное распознавание цифр в 

них, ложное нахождение несуществующей подписи. Для исследования зафикси-

руем несколько конкретных вероятностей пропуска чисел (от 0% до 25% с шагом 

5%, для разработанного алгоритма 16%), вероятность ложного распознавания цифр 

будем задавать от 0% до 50% (2,4% для реальных ЦТК по предложенному методу), 

ложное нахождение подписи установим в 2%, что соответствует значению для раз-

работанного алгоритма. 

Для оценки качества используем прежде всего информацию о подписях го-

ризонталей, так как полугоризонтали не подписываются и могут помочь лишь на 

этапе интерполяции. Отметки высот также не будем использовать, так как по ним 

невозможно понять находящаяся рядом горизонталь имеет большее или меньшее 

значение высоты. 

Для каждой пары значений вероятности пропуска чисел и ложного распозна-

вания алгоритм запускался 100 раз для обеспечения вариативности. В качестве по-

казателя качества была использована средняя абсолютная ошибка значений высот 

всех горизонталей на ЦТК, поделённая на размер шага по высоте (10 м). Отфиль-

трованные результаты исследования (применялась медианная фильтрация по 9 со-

седним точкам) приведены на рис. 4.9. 

Применение разработанного алгоритма показало корректное восстановление 

всех значений высот горизонталей при вероятности ложного распознавания цифр 

до значения 14%. Из полученного можно заключить, что разработанные алгоритмы 

распознавания и группировки работают с достаточным запасом, что позволит ис-

пользовать их и для более сложных изображений. 

При проведении экспериментальных исследований было доказано, что не 

важно, какая горизонталь выбирается изначально в качестве базовой: алгоритм 



170 
 

 

 

может восстановить план горизонталей полностью только при известной информа-

ции о значении высоты одной горизонтали и наличии информации о необходимых 

скатах.  

 

  

Рисунок 4.9 – Среднее значение доли неверно восстановленных значений подпи-

сей горизонталей в зависимости от вероятности ложного распознавания цифры и 

вероятности пропуска подписей  (показаны разным цветом) 

 

Для запуска алгоритма комплексного анализа на реальных картах необхо-

дима информация о горизонталях и полугоризонталях, направление скатов, полу-

ченных на этапе нахождения бергштрихов, распознанные отметки высот. 

Запущенный алгоритм комплексного анализа полностью смог восстановить 

значения высот подписей горизонталей, при этом были также удалены ложно рас-

познанные значения, благодаря чему из всех типов ошибок (пропуск, неверное рас-

познавание, ложное нахождение) остался только пропуск числа. 

Алгоритм улучшил распознавание отметок высот для тех случаев, где 

ошибка распознавания была в разряде десятков и сотен метров. На этом же этапе 
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было произведено уточнение координат отметок высот с помощью нахождения ря-

дом с числами соответствующих точек. 

Скорость работы составила 10,6 с/Мп. 

 

4.5.6 Исследование алгоритма интерполяции 

 

В таблице 4.17 представлены критерии качества методов интерполяции. Для 

анализа были выбраны различные значения доли пикселей P, используемых для 

интерполяции.  

 

Таблица 4.17 – Критерии качества алгоритмов интерполяции 

Метод P, % ∆𝑧𝑚𝑎𝑥, % 𝜎𝑧, % T, с/Мп 

Линейный 

10 131 17,2 2,0 

20 117 15,6 2,5 

50 100 15,4 2,6 

100 99 15,4 3,1 

Кубическими 

сплайнами 

10 303 15,3 1,9 

20 170 14,1 2,3 

50 119 14,6 2,5 

100 99 14,9 3,4 

Сибсона 

10 157 16,6 7,3 

20 118 15,1 8,6 

50 100 14,9 12,1 

100 100 14,9 13,8 

Предложенный 

без сглаживающего 

фильтра 

10 84 16,4 8,5 

20 84 13,3 11,0 

50 86 11,5 17,0 

Предложенный 

с фильтром 

10 76 14,9 8,7 

20 84 12,6 11,1 

50 86 11,4 17,5 

 

На рисунке 4.10 представлена гистограмма распределения отклонения в ша-

гах для разных методов интерполяции (P = 20%). Предложенный алгоритм при чуть 

большем количестве значений с ошибкой в ±10% от шага даёт гораздо меньше зна-

чений с ошибкой большей, чем 50%, что является предпочтительным. 
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Рисунок 4.10 – Гистограмма распределения отклонений в долях шага 

для разных методов интерполяции при P = 20% 

(справа с логарифмической шкалой) 

 

Результат запущенного алгоритма интерполяции для участка ЦТК №3 в виде 

ЦМР показан на рис. 4.11: значения переведены в метры, для наглядности масштаб 

по вертикальной оси увеличен в 10 раз. Скорость работы интерполяции составила 

14,4 с/Мп. 

 

а)  б)  

Рисунок 4.11 – Результат работы алгоритмов преобразования ЦТК в ЦМР: 

а) исходная ЦТК; б) полученная ЦМР 
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4.6 Выводы 

 

Разработан алгоритм комплексного анализа распознанных отметок высот, 

подписей и линий горизонталей, скатов, позволяющего доопределить значения вы-

сот горизонталей и осуществить поиск ошибок распознавания, произошедших на 

предыдущих этапах. Алгоритм основан на использовании достоверной информа-

ции, что позволяет использовать его для ЦТК с недостающим количеством данных. 

Разработан алгоритм интерполяции, учитывающий характер распределения 

данных на топографической карте. Внутренние точки, не лежащие на горизонта-

лях, были классифицированы по трём типам, для каждого из которых был разрабо-

тан свой алгоритм интерполяции. В качестве базового был принят принцип соот-

ветствия ЦМР рельефу местности. 

Разработаны способы оценки качества алгоритмов, учитывающие характери-

стики карты и возможности классификаторов. Собраны данные необходимые для 

расчёта точности построения ЦМР и скорости работы алгоритмов. Суммарное 

время автоматической обработки ЦТК можно оценить в 50 с/Мп, необходимое 

время на ручную обработку – 250 с/Мп. 

В данной главе были описаны реализованные блоки программного комплекса 

для обработки ЦТК, соответствующие различным этапам обработки согласно раз-

работанной методике и алгоритмам. Результаты были сравнены с современными 

методами, использующимися при интеллектуальной обработке данных. 

Разработанный алгоритм многометочной сегментации на основе искусствен-

ных нейросетей показал лучшие результаты по Fβ-мере по сравнению с алгорит-

мами kNN, SVM и DT. Недостатком является пониженное быстродействие, но так 

как для дальнейшей обработки сегментация является ключевым этапом, то был сде-

лан вывод о преимуществе использования искусственных нейросетей для обра-

ботки цветных ССИ в задаче сегментации. Применение двойной нейросети не дало 

значительного улучшения качества, но в 1,5-1,7 раз увеличило время обработки, 

поэтому выбор был остановлен на одной нейросети. Отличительной особенностью 
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предложенной методики являлось то, что выбор архитектуры нейросети основы-

вался не только на средних показателях качества и быстродействия, но и на пока-

зателе стабильности, выраженном в величине стандартного отклонения показате-

лей качества и быстродействия. 

Применение аппарата математической морфологии позволило создать про-

граммный модуль классификации сегментов, осуществляющий быструю обра-

ботку с сохранением высокой степени полноты и достаточной точности. Обработка 

сегментов первого и второго типа отличалась, но включала похожие этапы, разли-

чающиеся параметрами, свойственные различным шрифтам. Предложенный метод 

получения набора морфологических операций отличается от современных иссле-

дований использованием генетического алгоритма, предполагающего возможность 

изменения количества операций-генов в процессе мутации. 

Предложенная программная реализация алгоритма распознавания точечных 

объектов в виде двухкаскадной процедуры с использованием интеллектуальных 

моделей отличается от современных моделей свёрточных нейросетей тем, что на 

вход второго каскада передается информация не о текущих пикселях или скользя-

щих окнах, а о суперсегментах, представляющих собой объединение нескольких 

сегментов объектов, отнесённых к разным классам. На каждом из двух каскадов 

также рассматривались алгоритмы kNN, SVM и DT, но лучшие показатели относи-

тельно полноты и точности продемонстрировали искусственные нейронные сети. 

Ошибку распознавания удалось уменьшить относительно существующих методов 

обработки топографических карт в 2,8 раз для полноты, в 2 раза для точности. 

Группировка цифр в числа, осуществлённая с помощью кластерного и гео-

метрического, показала высокое быстродействие и качество. Совокупную точность 

распознавания чисел при сохранении полноты распознавания удалось повысить, 

благодаря использованию семантической фильтрации, заключающейся в использо-

вании данных о распознанных ранее числах. 

Тестирование итерационного алгоритма для геометрической группировки 

кусочков горизонталей показало высокое быстродействие и качество: уменьшение 
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количества концевых точек равно 30% по сравнению с современными разработ-

ками. Тем не менее, остаётся ещё достаточное количество концевых точек (порядка 

5% от изначального количества), автоматизация объединения которых в настоящее 

время не была реализована, так как они соединяются либо по сложной криволиней-

ной траектории, находясь на большом расстоянии, либо в небольшой области при-

сутствует слишком большое количество участков горизонталей, которые невоз-

можно соединить методом перебора. Такие операции в настоящее время предлага-

ется оставить за оператором, при этом общее время нахождения горизонталей было 

значительно сокращено относительно работы на современном программном обес-

печении. 

Разработанный алгоритм комплексного анализа на основе теории графов и 

морфологической обработки полностью восстанавливает план горизонталей для 

текущего уровня ошибок распознавания чисел, при этом он может работать и в слу-

чае увеличения ошибки распознавания до уровня в 14% и вероятностью пропуска 

чисел до уровня в 25%. Экспериментально доказана независимость восстановления 

плана горизонталей из произвольного выбора одной корневой горизонтали.  

Разработанный алгоритм интерполяции, учитывающий специфику плана го-

ризонталей топографических карт, сравнивался с методом линейной интерполя-

ции, интерполяции кубическими сплайнами и интерполяцией Сибсона. Предло-

женный метод с фильтрацией даже при учёте 20% точек горизонталей имеет на 

15% меньшее значение максимального абсолютного отклонения и на 15% меньшее 

значение среднеквадратичной ошибки. Предложенный метод имеет меньшее быст-

родействие, но это не является критичным при увеличении качества интерполяции. 

Предложенные методики, алгоритмы и программные модули можно исполь-

зовать в статичном виде при выполнении проектных, строительных и транспорт-

ных работ, например, в деятельности компании АО «УСГИК», АО «Уралгеоин-

форм», других компаний, занимающихся разработкой ГИС, а также в динамике при 

решении задачи управления мобильными роботами. Акты внедрения результатов 

работы находятся в Приложении В.  
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Заключение 

 

Основные результаты, которые были получены в ходе выполнения теорети-

ческих и экспериментальных исследований по теме, состоят в следующем. 

− Проведён широкий и критический анализ методов и подходов, используе-

мых при обработке цифровых изображений, анализу и распознаванию образов на 

них. Выявлены недостатки и преимущества оптического и интеллектуального под-

ходов и было предложено использование гибридного, итерационного и комплекс-

ного подхода. 

− Разработана классификация сложноструктурных изображений, основанная 

на способах и особенностях их получения, указаны их основные признаки. Для 

каждого типа описаны основные методы, использующиеся для их обработки.  

− Разработана общая методика обработки сложноструктурных изображений, 

основанная на представлении их в виде точечных, линейных и площадных объек-

тов, которую можно использовать для изображений различных типов приведённой 

классификации. 

− Разработаны алгоритмы сегментации, локализации, распознавания, груп-

пировки и комплексного анализа объектов, находящихся на сложноструктурных 

изображениях. Для сегментации предложено использовать многометочный подход. 

Для локализации – поиск морфологических операций и операций фильтрации с по-

мощью генетического алгоритма. Для распознавания – двухкаскадную систему, ис-

пользующую для первого каскада метод скользящего окна, а для второго каскада – 

метод анализа суперсегментов. Для группировки точечных и линейны объектов 

приведены различные подходы к кластеризации, фильтрации и поиске отношений. 

− Проведены экспериментальные исследования для нахождения оптималь-

ного типа и структуры интеллектуальных моделей, морфологических операций и 

операций фильтрации. В качестве исследуемых изображений выбраны смоделиро-

ванные изображения морских навигационных карт и материалы спутниковых 

снимков. В обоих экспериментах была отработана методика обработки 
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сложноструктурных изображений и показана возможность применения предлагае-

мых алгоритмов. 

− Сформулированы ключевые проблемы преобразования изображения ска-

нированных топографических карт в объёмную модель местности. Выявлены ос-

новные проблемы, возникающие при обработке топографических карт, как цвет-

ных сложноструктурных объектов низкой точности и высокой информативной 

плотности. 

− Предложенные алгоритмы применены для сегментации, локализации, рас-

познаванию и группировке объектов на изображениях топографических карт. Со-

здан алгоритм восстановления плана горизонталей, состоящий из алгоритма соеди-

нения горизонталей и комплексного анализа распознанных значений на предыду-

щих этапах.  На основе разработанного подхода к классификации интерполяцион-

ных областей был создан алгоритм, учитывающий характер интерполяции контур-

ных линий в двумерную матрицу. 

− Разработан программный комплекс, состоящий из нескольких модулей, ре-

ализующих разработанные алгоритмы, выполняющий преобразование топографи-

ческой карты в объёмную модель местности с минимальным участием оператора. 

Из указанных результатов следует вывод, что цель и задачи диссертацион-

ного исследования выполнены в полном объёме. 

Рекомендации и перспективы развития темы исследования анализа и 

распознавания сложноструктурных изображений заключается в следующем. 

− Дальнейшая разработка алгоритмов, с помощью которых можно произво-

дить анализ и обработку над несколькими типами ССИ без изменения параметров 

и гиперпараметров интеллектуальных моделей и выполняемых операций. 

− Разработка алгоритмов, учитывающих современное развитие аппаратного 

обеспечения, например, параллельных алгоритмов. 

− Дальнейшее исследование стабильности указанных алгоритмов и интел-

лектуальных моделей и их оптимальности при решении задач распознавания. 

− Создание онтологии обработки сложноструктурных изображений.  
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Список сокращений и обозначений 

 

ГА – генетический алгоритм 

ИИ – искусственный интеллект 

ИМ – интеллектуальная модель 

ИНС – искусственная нейронная сеть 

КТ – концевая точка 

ЛДА – линейный дискриминантный анализ 

ЛО – линейный объект 

МНК – метод наименьших квадратов 

МО – морфологическая операция 

ПБ  – программный блок 

ПлО – площадной объект 

ССИ – сложноструктурное изображение 

СЭМО – структурный элемент морфологической операции 

ТО – точечный объект 

ЦМР – цифровая модель рельефа 

ЦТК – цифровая топографическая карта 

ЭИ – элемент изображения 

 

CNN – convolutional neural network 

CT – classification tree 

DT – decision tree 

FCNN – fast convolutional network 

k-NN – k-nearest neighbors algorithm 

LDA – linear discriminant analysis 

GNB – Gaussian naive Bayes classifier 

PCA – Principal component analysis 

SVM  – support vector machine 
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Приложение А. Дополнительный материал 

 

Таблица А.1 – Алгоритм нахождения информации о соседних пикселях 

Входные параметры: 

растр: 𝑊 × 𝐻 × 𝐷,  𝑢𝑖𝑛𝑡8; 

массив точек, центров окон: 𝑃 × 2,  𝑖𝑛𝑡; 

размер окна: 𝑤𝑥,  𝑤𝑦 ,  𝑖𝑛𝑡; 

угол наклона окна: ∅, 𝜽, 𝑃 × 1,  𝑑𝑜𝑢𝑏𝑙𝑒. 

Выходные параметры: 

информация об окрестности точек (𝑤𝑥 ∙ 𝑤𝑦 ∙ 𝐷) × 𝑃,  𝑢𝑖𝑛𝑡8. 

Особенность. Для ускорения работы преобразование поворота происходит с 

округлением до ближайших пикселей, алгоритм оптимизирован под использова-

ние матричных операций MATLAB и вариаций входных параметров (полутоно-

вое или цветное изображение, способ задания углов наклона). 

Показатели качества: время работы. 

Оценка времени: Θ(𝑃 ∙ 𝑤𝑥 ∙ 𝑤𝑦). 

 

Таблица А.2 – Алгоритм многометочной сегментации 

Входные параметры: 

растр: 𝑊 × 𝐻 × 𝐷,  𝑢𝑖𝑛𝑡8; 

интеллектуальная модель для сегментации: ANN, k-NN, Classification Tree, SVM 

с возможностью определения 𝐾 классов сегментов. 
Выходные параметры:  

растры мер классификации: 𝑊 × 𝐻 × 𝐾,  𝑢𝑖𝑛𝑡8. 

Особенность. Использование паноптического подхода сегментации с сохране-

нием информации о мере принадлежности пикселя рассматриваемым классам 𝐾 

вместо строгой попиксельной классификации; для уменьшения использованной 

памяти используется пакетная обработка. 

Показатели качества: macro-averaged 𝐹1-score, время обучения, время работы 

(среднее и стандартное отклонение). 

Оценка времени: 

обучение моделей зависит от типа модели, для ANN: 

𝑂(𝑃 ∙ 𝑛эпох ∙ 𝑛ℎ𝑖𝑑𝑑𝑒𝑛 𝑙𝑎𝑦𝑒𝑟𝑠 ∙ (𝑤𝑥 ∙ 𝑤𝑦 + 𝐾) + 𝑊 ∙ 𝐻 ∙ 𝐾); 

запуск алгоритма зависит от типа модели, для ANN: 

Θ (𝑊 ∙ 𝐻 ∙ 𝑛ℎ𝑖𝑑𝑑𝑒𝑛 𝑙𝑎𝑦𝑒𝑟𝑠 ∙ (𝑤𝑥 ∙ 𝑤𝑦 + 𝐾)). 
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Таблица А.3 – Генетический алгоритм получения последовательности операций 

для локализации 

Входные параметры: 

набор полутоновых растров: 𝑃,  𝑖 ∈ {1, . . , 𝑁}, 𝑊𝑖 × 𝐻𝑖 ,  𝑢𝑖𝑛𝑡8; 

набор бинарных размеченных растров идеальной и критичной локализации: 

𝑃𝑖𝑑𝑒𝑎𝑙 , 𝑃𝑐𝑟𝑖𝑡 ,  𝑖 ∈ {1, . . , 𝑁}, 𝑊𝑖 × 𝐻𝑖 ,  𝑙𝑜𝑔𝑖𝑐𝑎𝑙; 

параметры генетического алгоритма: размер популяции, доля элитной популя-

ции, вероятности генетических операторов, жёсткость расчёта функции приспо-

собленности. 

Выходные параметры: 

хромосома, состоящая из 𝑁𝑔𝑒𝑛𝑒𝑠 последовательных морфологических и фильтру-

ющих операций: 𝑐ℎ𝑟𝑜𝑚𝑜𝑠𝑜𝑚𝑒, 𝑁𝑔𝑒𝑛𝑒𝑠 × 𝑠𝑡𝑟𝑢𝑐𝑡(𝑛𝑎𝑚𝑒,  𝑝𝑟𝑜𝑝𝑒𝑟𝑡𝑦,  𝑣𝑎𝑙𝑢𝑒). 

Особенность. Используются хромосомы переменной длины. В качестве опера-

ций исследовались: морфологические операции, бинаризация, фильтрация по 

параметрам сегментов. 

Показатели качества: количество локализованных пикселей, количество про-

пущенных объектов, время работы. 

Оценка времени: Θ(𝑊 ∙ 𝐻 ∙ 𝑁𝑔𝑒𝑛𝑒𝑠
2 ). 
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Рис. А.1 – Схема генетического алгоритма получения последовательности  

операций для локализации  
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Таблица А.4 – Двухкаскадный алгоритм распознавания точечных объектов 

Входные параметры: 

полутоновый растр, полученный после этапа сегментации: 𝑊 × 𝐻,  𝑢𝑖𝑛𝑡8; 

бинарный растр, полученный после этапа локализации: 𝑊 × 𝐻,  𝑙𝑜𝑔𝑖𝑐𝑎𝑙 с 𝑃 точ-

ками; 

размер окна: 𝑤𝑥 ,  𝑤𝑦 ,  𝑖𝑛𝑡; 

интеллектуальные модели для распознавания: классификатор надкласса, класси-

фикатор первого каскада, классификатор второго каскада. 

Выходные параметры: 

координаты и классы найденных образов; 

индексированный растр суперсегментов. 

Особенность. Классификатор надкласса и интеллектуальная модель первого 

каскада запускаются на скользящих окнах. Выход первого каскада представляет 

собой набор суперсегментов. 

Суперсегмент – непрерывное множество пикселей на индексированном изобра-

жении, где значение цвета пикселя определяется индексом класса. 

Интеллектуальная модель второго каскада запускается на признаках, являю-

щихся долями исходных классов внутри суперсегмента, что позволяет абстраги-

роваться от размера и угла поворота образов. 

Показатели качества: 

для классификатора надкласса: recall и precision; 

для первого каскада: micro-averaged recall и precision; 

для второго каскада: micro-averaged recall, common precision и identity precision; 

время обучения моделей; 

время работы. 

Оценка времени: Θ(𝑃 ∙ 𝑤𝑥 ∙ 𝑤𝑦 + 𝑊 ∙ 𝐻 ∙ 𝐾). 
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Рис. А.2 – Схема двухкаскадного алгоритма распознавания точечных объектов  
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Таблица А.5 – Алгоритм группировки точечных объектов 

Входные параметры: 

координаты объектов: 𝑃 × 2,  𝑖𝑛𝑡; 

класс объектов: 𝑃 × 1,  𝑖𝑛𝑡; 

параметры группировки: максимальное расстояние между объектами, количе-

ство карманов 𝑁𝑏𝑢𝑐𝑘𝑒𝑡, параметры фильтров. 

Выходные параметры: 

координаты и значения найденных сгруппированных объектов, указатели на со-

ставляющие простые объекты: 𝑠𝑡𝑟𝑢𝑐𝑡(𝑖𝑛𝑑,  𝑥𝑥,  𝑦𝑦, 𝑣𝑎𝑙𝑢𝑒). 

Особенность. Для группировки используется метод геометрического хеширова-

ния и выполнения фильтрующих операций (геометрический и семантический 

анализ). 

Показатели качества: micro-averaged recall, common precision и identity preci-

sion, время работы. 

Оценка времени: Θ(𝑃2/𝑁𝑏𝑢𝑐𝑘𝑒𝑡). 

 

 
Рис. А.3 – Схема алгоритма группировки точечных объектов  
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Таблица А.6 – Алгоритм классификации площадных объектов 

Входные параметры: 

растр: 𝑊 × 𝐻 × 𝐷,  𝑢𝑖𝑛𝑡8; 

интеллектуальная модель для сегментации 𝐾 классов; 

параметры фильтрации: минимальный размер сегмента, размер окна 𝑤, мини-

мальная доля класса в окне. 

Выходные параметры: 

индексированный растр: 𝑊 × 𝐻,  𝑖𝑛𝑡. 

Особенность. В качестве первоначального признака для сегментации использу-

ются цветовые гистограммы в скользящем окне при фильтре Гаусса размера 𝐺. 

Далее используется функция flocal. Для фильтрации в скользящем окне строится 

гистограмма классов и происходит анализ мод. 

Показатели качества: macro-averaged IoU. 

Оценка времени: отличается для различных интеллектуальных моделей, для 

ANN: 𝑂(𝑊 ∙ 𝐻 ∙ (𝐺 ∙ 𝑁𝑟𝑒𝑐𝑜𝑛 + 𝑤2 + 𝑁𝑏𝑖𝑛𝑠 ∙ 𝐾) + 𝑆′√𝑆′ ∙ (𝑤2 + 𝐾)), 

где 𝑆′ – количество неклассифицированных пикселей после первого этапа алго-

ритма, 𝑁𝑟𝑒𝑐𝑜𝑛 – количество итераций фильтрации Гаусса. 

 

Таблица А.7 – Алгоритм группировки линейных объектов 

Входные параметры: 

бинарный растр линейных объектов: 𝑊 × 𝐻,  𝑙𝑜𝑔𝑖𝑐𝑎𝑙; 

массив концевых точек: 𝐸𝑃,  𝑠𝑡𝑟𝑢𝑐𝑡(𝑥𝑥,  𝑦𝑦,  𝑖𝑛𝑑); 

матрица расстояний между концевыми точками: 𝐸𝑃 × 𝐸𝑃, 𝑠𝑖𝑛𝑔𝑙𝑒; 

параметры условий соединения концевых точек: минимальные и максимальные 

расстояния, углы рассогласования. 

Выходные параметры: 

бинарный растр линейных объектов: 𝑊 × 𝐻,  𝑙𝑜𝑔𝑖𝑐𝑎𝑙. 

Особенность. Для проверки возможности соединения используется 5 условий: 

локальности, согласования углов касательных, согласования касательной с углом 

наклона линии соединения, доминирования, максимального правдоподобия. 

Показатели качества: количество возможных соединений, количество ложных 

соединений, время работы. 

Оценка времени: Θ(𝐸𝑃2).  
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Таблица А.8 – Алгоритм комплексного анализа ЦТК 

Входные параметры: 

растр горизонталей: 𝑊 × 𝐻,  𝑙𝑜𝑔𝑖𝑐𝑎𝑙; 
растр полугоризонталей: 𝑊 × 𝐻,  𝑙𝑜𝑔𝑖𝑐𝑎𝑙; 
растр бергштрихов: 𝑊 × 𝐻,  𝑙𝑜𝑔𝑖𝑐𝑎𝑙; 
массив распознанных подписей горизонталей: 𝑃,  𝑠𝑡𝑟𝑢𝑐𝑡; 

массив распознанных отметок высот: 𝑃,  𝑠𝑡𝑟𝑢𝑐𝑡. 

Выходные параметры: 

восстановленный план горизонталей: 𝑊 × 𝐻,  𝑠𝑖𝑛𝑔𝑙𝑒 

Особенность.  Представление плана горизонталей в виде орграфа, в котором 

вершинами являются значения высот горизонталей, рёбрами – возможность пе-

рехода с одной горизонтали на другую без пересечения других горизонталей. 

При данном подходе происходит абстрагирование от отношения внутри/сна-

ружи с помощью детерминированного выбора полупространства, ограниченного 

кривой и границами карты. Алгоритм корректирует неправильно распознанные 

значения с прошлых этапов обработки. 

Показатели качества: recall, precision, время работы. 

Оценка времени: 

в среднем: 𝑂(𝑁гор ∙ 𝑊 ∙ 𝐻), где 𝑁гор – число горизонталей 

в худшем: 𝑂(𝑁гор
2 ∙ 𝑊 ∙ 𝐻). 

 

 
Рис. А.4 – Схема алгоритм комплексного анализа ЦТК 
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Таблица А.9 – Алгоритм интерполяции, учитывающий специфику ЦТК 

Входные параметры: 

план 𝑁 горизонталей: 𝑊 × 𝐻,  𝑠𝑖𝑛𝑔𝑙𝑒 из 𝑃 точек; 

параметры интерполяции: доля используемых точек 𝜔, количество существую-

щих точек для расчета текущей 𝑛𝑃 

Выходные параметры: 

цифровая модель местности: 𝑊 × 𝐻,  𝑠𝑖𝑛𝑔𝑙𝑒 

Особенность. Все точки карты разбиваются на три типа: находящиеся между 

двух горизонталей, расположенные внутри замкнутой горизонтали или между 

границей карты и ближайшей горизонталью. Точки второго и третьего типа рас-

считываются с учётом информации о градиенте, полученной от точек первого 

типа, формируя локальный экстремум либо внутри горизонтали, либо снаружи 

соответственно. 

Показатели качества: максимальное абсолютное отклонение, стандартное от-

клонение, время работы 

Оценка времени: 𝛩(𝑊 ∙ 𝐻 ∙ 𝑃/𝑁 ∙ 𝜔 ∙ 𝑛𝑃). 

 

 
Рис. А.5 – Схема алгоритма интерполяции, учитывающего специфику ЦТК  
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Таблица А.10 – Примеры участков используемых ЦТК 
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Таблица А.11 – Примеры нарушений явных и неявных правил изображения ЦТК 

Описание нарушения  
Пример изображения 

с нарушением 

1. Нарушения правил изображения условных знаков 

Использование различных шрифтов для одного 

типа элементов 
 

 

Непостоянство позиционирования подписей 

горизонталей внутри разрыва для них 

 

 

 

Наличие разрывов в горизонталях, не являющихся 

полугоризонталями 
 

Наличие противоположных бергштрихов 

на одной горизонтали 
 

Непостоянство длины бергштриха, нечеткость 

изображения образов 
 

Отсутствие необходимых для расшифровки 

значений высот бергштрихов на седловинах 

 

 

Отсутствие точки позиционирования 

отметок высот 

  



212 
 

 

 

2. Искажения, вызванные физическим нарушением оригинальной ТК 

при производстве и в результате использования 

Искажения цветовой гаммы карты в связи 

с длительным хранением 
 

 

Различие в используемых красках 

на различных картах 

 

 

 

 

Наличие пятен краски и загрязнений 
 

 

Наличие помятостей и прочих деформаций 

(изменение геометрии и цветности объектов при 

сохранении топологии) 
 

Наличие разрывов (нарушение топологии и потеря 

информации) 
 

Непостоянство правила о пересечении 

подписей и линий 
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Слияние горизонталей при плотной печати 

 

Плохое позиционирование печатающих 

головок 
 

3. Нарушения при сканировании и обработке после сканирования 

Засвет при сканировании светлых частей карты 
 

 

Цветовой сдвиг: правый и левый края имеют крас-

новатый или синеватый оттенок, локальная размы-

тость изображений 
 

Рассинхронизация при сканировании 

 

Некорректное соединение двух изображений, полу-

ченных после сканирования 
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Таблица А.12 – Список МО для локализации, полученных при реализации ГА 

Операция 
Структурный элемент 

(при наличии) 

Размер структурного эле-

мента (параметр операции) 

Локализация пикселей I типа, строгий расчёт функции приспособленности 

закрытие ромб (♦) 9×9 

открытие квадрат 2×2 

закрытие вертикальная линия 2 

открытие вертикальная линия 3 

эрозия вертикальная линия 5 

эрозия вертикальная линия 2 

бинаризация – 0,4060 

эрозия вертикальная линия 3 

закрытие горизонтальная линия 5 

открытие вертикальная линия 4 

Локализация пикселей I типа, мягкий расчёт функции приспособленности 

закрытие вертикальная линия 3 

открытие вертикальная линия 5 

открытие вертикальная линия 5 

закрытие ромб 13×13 

открытие горизонтальная линия 5 

открытие квадрат 2×2 

закрытие вертикальная линия 5 

закрытие горизонтальная линия 6 

бинаризация – 0,4162 

эрозия горизонтальная линия 2 

эрозия вертикальная линия 6 

Локализация пикселей II типа, строгий расчёт функции приспособленности 

закрытие ромб 7×7 

закрытие ромб 7×7 

закрытие квадрат 3×3 

закрытие вертикальная линия 6 

открытие квадрат 6×6 

закрытие вертикальная линия 5 

открытие квадрат 5×5 

бинаризация – 0,4470 

открытие ромб 7×7 

эрозия вертикальная линия 2 

Локализация пикселей II типа, мягкий расчёт функции приспособленности 

закрытие ромб 5×5 

открытие горизонтальная линия 3 

закрытие квадрат 4×4 

эрозия квадрат 6×6 

закрытие круг 11×11 

бинаризация – 0,3816 

фильтрация 

по меньшей оси 
– (8, 25) 

закрытие ромб 9×9 

дилатация квадрат 5×5 

фильтрация по площади – [3, 659] 
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Таблица А.13 – Алгоритм работы для дата сайентиста 

№ Операция Используемые модули 

0 
Подготовка изображений ЦТК: обрезка краёв и 

масштабирование для приведения к одному dpi 
resizeMaps.m 

1.1 
Получение тренировочного и тестового датасета 

для сегментации 

getTrainDataSeg.m 

getNbh.m 

extractLayers.m 

1.2 
Обучение стабильных и нейросетевых ИМ на тре-

нировочных данных для сегментации 

getStableModelsSeg.m 

getANNModelsSeg.m 

1.3 
Определение показателей качества и быстродей-

ствия сегментации на тестовых данных 

testingSeg.m 

segmentImage.m 

2.1 

Получение тренировочного и тестового датасета 

для локализации отметок высот и подписей гори-

зонталей 

getTrainDataLoc.m 

2.2 

Запуск генетического алгоритма на тренировоч-

ных данных для получения оптимальной последо-

вательности операций локализации 

getChromosome.m 

geneticAlgorithm.m 

fitnessFunction.m 

crossover.m 

assignChromosome.m 

mutation.m 

clearChromosome.m 

applyChromosome.m 

findCentromere.m 

2.3 
Определение показателей качества и быстродей-

ствия локализации на тестовых данных 
testingLoc.m 

3.1 

Получение тренировочного и тестового датасета 

для распознавания отметок высот и подписей го-

ризонталей для первого каскада распознавания 

extractDigits.m 

getTrainDataIsDigit.m 

getTrainDataIsDigitB.m 

getTrainDataRec1.m 

getTrainDataRecB1.m 

mergeTrainDataRec.m 

3.2 
Обучение стабильных и нейросетевых ИМ на тре-

нировочных данных для первого каскада 

getStableModelsRec1.m 

getANNModelsRec1.m 

getANNModelsRecB.m 

3.3 

Определение показателей качества и быстродей-

ствия первого каскада распознавания на тестовых 

данных 

testingRec1.m 

testingRecB1.m 

f1score.m 

discreteTangent.m 

3.4 

Получение тренировочного и тестового датасета 

для распознавания отметок высот и подписей го-

ризонталей для второго каскада распознавания 

getTrainDataRec2.m 

getTrainDataRecB2.m 

3.5 
Обучение стабильных и нейросетевых ИМ на тре-

нировочных данных для второго каскада 

getStableModelsRec2.m 

getANNModelsRec2.m 

3.6 

Определение показателей качества и быстродей-

ствия второго каскада распознавания на тестовых 

данных 

recognition.m 

recognitionB.m 

testingRec2.m 

testingRecB2.m 

getPropFromMap.m 

3.7 Получение расстояний между цифрами 
getRo.m 

getRoB.m 
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3.8 
Кластеризация цифр в числа, геометрическая и се-

мантическая фильтрация чисел 

clusterDigit.m 

clusterDigitB.m 

clusterFilter.m 

clusterFilterB.m 

groupDigitB.m 

semanticFilter.m 

3.9 
Определение показателей качества и быстродей-

ствия группировки чисел на тестовых данных 

reorderCluster.m 

testingGroupDigits.m 

testingGroupDigitsB.m 

4.1 
Получение элементов ЛО: горизонталей, полуго-

ризонталей, бергштрихов 

getContours.m 

getHalfContours.m 

getBergstrichs.m 

testingBergstrichs.m 

4.2 
Получение концевых точек линий и дискретных 

касательных к ним 

getEndPoints.m 

discreteTangent.m 

4.3 
Получение параметров геометрических условий I-

III 

geometricGrouping.m 

drawLines.m 

4.4 Получение параметров условия доминирования IV relativeGrouping.m 

4.5 
Получение всех возможных пар концевых точек и 

их кластеризация 

getPairs.m 

clusterLines.m 

4.6 
Получение параметров условия по единственному 

соединению 

oneInCLusterGrouping.m 

checkLimits.m 

4.7 
Получение параметров условия максимального 

правдоподобия V 
maxLiklihoodGrouping.m 

4.8 

Определение оптимальной итеративной последо-

вательности проверок условия I-V и их парамет-

ров, определение показателей качества и быстро-

действия 

testingContourRecon.m 

5.1 

Определение оптимальных параметров фильтра-

ции площадных элементов и тестирование распо-

знавания ПлО 

arealRecon.m 

seqFilter.m 

modeFilter.m 

6.1 

Генерация ЦМР, получение плана горизонталей, 

точек в локальных экстремумах и скатов для те-

стирования алгоритма комплексного анализа 

genDEM.m 

genDEMS.m 

getContour.m 

getExtremumMap.m 

6.2 

Получение параметров и проверка алгоритма ком-

плексного анализа на сгенерированных данных со 

внесёнными ошибками распознавания и потерей 

данных 

getHalfplain.m 

corruptElevation.m 

trainComplex.m 

6.3 
Проверка алгоритма комплексного анализа для ре-

альных ЦТК, уточнение положения отметок высот 

numberXYClarification.m 

testingComplex.m 

7.1 

Определение параметров разработанного алго-

ритма интерполяции данных, свойственных ЦТК, 

и определение показателей качества и быстродей-

ствия 

formalInterpolation.m 

testingInterpolation.m 

 

  



217 
 

 

 

Таблица А.14 – Алгоритм работы для конечного пользователя: звёздочкой отме-

чены этапы с частично ручным исполнением в сторонних приложениях 

№ Операция Используемые модули 

0 
Подготовка изображений ЦТК: обрезка краёв и 

масштабирование для приведения к одному dpi 
resizeMaps.m 

1 Сегментация изображения 

segmentImage.m 

getNbh.m 

extractLayers.m 

getSegQuality.m 

2 Локализация изображения 
localization.m 

applyChromosome.m 

3.1 Распознавание ТО цифр 
recognition.m 

recognitionB.m 

3.2 Распознавание ТО чисел 

clusterDigit.m 

clusterDigitB.m 

clusterFilter.m 

clusterFilterB.m 

groupDigitB.m 

semanticFilter.m 

4.1 
Получение элементов ЛО: горизонталей, полуго-

ризонталей, бергштрихов* 

getContours.m 

getHalfContours.m 

getBergstrichs.m 

ручной поиск бергштрихов 

4.2 
Получение концевых точек линий и дискретных 

касательных к ним 

getEndPoints.m 

discreteTangent.m 

4.3 
Реализация возможных условий соединения ли-

ний* 

geometricGrouping.m 

relativeGrouping.m 

getPairs.m 

clusterLines.m 

oneInCLusterGrouping.m 

maxLiklihoodGrouping.m 

drawLines.m 

ручное соединение линий 

5 Распознавание ПлО 

arealRecon.m 

seqFilter.m 

modeFilter.m 

6 Алгоритм комплексного анализа 

getHalfplain.m 

numberXYClarification.m 

testingComplex.m 

7 Интерполяция и получение ЦМР interpolation.m 
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Приложение Б. Свидетельства о регистрации программ для ЭВМ 
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Приложение В. Копии актов о внедрении 
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