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Аннотация. Данные дистанционного зондирования, как и большинство видов пространственных дан-
ных, являются комплексными, динамическими, слабоструктурированными, что затрудняет создание 
однозначного и универсального процесса их обработки и использования. В то же время развитие аппа-
ратного обеспечения, методов и алгоритмов искусственного интеллекта и машинного обучения при-
вело к тому, что направления информационных технологий находят применение практически во всех 
областях науки и техники, в том числе и при обработке пространственных данных. В статье сформу-
лированы основные сложности и задачи обработки данных дистанционного зондирования, представ-
лены наиболее распространенные в настоящее время методы и средства их обработки, использующие 
технологии искусственного интеллекта с целью автоматизации процессов. Рассмотрены возможности 
использования конкретных алгоритмов и методов искусственного интеллекта для всех этапов обра-
ботки данных активного дистанционного зондирования. 
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Введение 
 

Сегодня все большее число задач обра-
ботки данных дистанционного зондирования 
успешно и эффективно решается с помощью 
машинного и глубокого обучения благодаря 
возросшей доступности данных и вычисли-
тельных ресурсов [1]. Данные дистанцион-
ного зондирования ставят новые задачи для 
методов машинного обучения, поскольку они 
представляют собой сложноструктурирован-
ные данные, обработка которых поднимает 
некоторые уникальные вопросы, которые 
преобразуются в нетривиальные задачи: 

– данные дистанционного зондирования ча-
сто являются мультимодальными, например, от 
оптических (мульти- и гиперспектральных)  
и радиолокационных датчиков с синтезирован-
ной апертурой (SAR), где геометрия изображе-
ния и содержание могут полностью разли-
чаться. Совмещение различных типов данных 
требует объединять эти источники синергети-
ческим образом. Уже на этом этапе, до процес-
сов извлечения информации, методы машин-
ного обучения могут быть использованы для 
разработки новых архитектур совмещения 

изображений одной территории, снятых с раз-
ных точек зрения и с другими спектральными 
характеристиками, при этом как опираясь на 
существующую трехмерную модель рельефа, 
так и без нее; 

– данные дистанционного зондирования 
имеют пространственную привязку, то есть они 
расположены в географическом пространстве. 
Координаты каждого пикселя однозначно 
определены, что облегчает поступление инфор-
мации о пикселях из других источников дан-
ных, таких как векторные слои геоинформаци-
онных систем, изображения из социальных се-
тей, содержащих геотеги или значения показа-
телей с определенных датчиков (например, ме-
теостанций), привязанных к определенной 
точке. С одной стороны, этот факт позволяет 
значительно упростить проблему слияния дан-
ных из различных источников, в то время как  
с другой стороны, он открывает поле для новых 
исследований, таких как локализация изобра-
жений, изначально не имеющих простран-
ственной привязки, автоматизация проверки 
достоверности и точности данных на основе их 
взаимопересечения, реализация приложений 
дополненной реальности; 
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– данные ДЗЗ представляют собой геоде-
зические измерения с контролируемым каче-
ством. Это позволяет извлекать все пара-
метры с оценкой точности. Однако, в отличие 
от подходов, основанных исключительно на 
данных, роль предварительных знаний об 
принципах работы датчиков, их возможных 
ошибках и способах корректировки, качестве 
промежуточных данных становится еще бо-
лее важной. Например, для извлечения топо-
графической информации, даже при одном  
и том же пространственном разрешении, ин-
терферограммы, полученные с использова-
нием однопроходной системы SAR, счита-
ются более важными, чем те, которые полу-
чены в режиме повторного прохождения; 

– показатели времени становятся практи-
чески все более неотъемлемым атрибутом 
всех значимых исследований. Например, про-
грамма Copernicus гарантирует непрерывный 
сбор данных в течение десятилетий, а спут-
ники Sentinel получают изображение одной  
и той же точки на Земле каждые шесть дней. 
Это дает возможность перейти от анализа от-
дельных изображений к обработке времен-
ных рядов. Новые нейросетевые архитектуры 
должны быть разработаны для оптимального 
использования временной информации вме-
сте с пространственной и спектральной ин-
формацией этих же данных; 

– проблемы обработки больших объемов 
полуструктурированных данных. Например, 
спутники Sentinel уже получили около 35 пе-
табайт данных, и их сбор продолжается.  
В крупных исследованиях часто необходимо 
не только обработать большую часть этих 
данных, но и отследить зависимости по вре-
мени. Таким образом, требуются универсаль-
ные алгоритмы, достаточно быстрые и пере-
носимые для применения на любой произ-
вольной территории на всей поверхности 
Земли. С другой стороны, эти данные хорошо 
аннотированы и содержат много метаданных. 
Следовательно, в некоторых случаях боль-
шие наборы обучающих данных для алгорит-
мов машинного обучения могут генериро-
ваться автоматически (полуавтоматически). 
Для решения большинства из перечисленных 
выше задач применяются алгоритмы, методы 
и технологии искусственного интеллекта. По-

скольку разнообразие видов данных дистан-
ционного зондирования и способов их приме-
нения очень велико, в данной статье ограни-
чимся анализом средств искусственного ин-
теллекта для обработки и интерпретации дан-
ных активного дистанционного зондирова-
ния. 

 
Методы и материалы 

 
Перед тем как перейти непосредственно  

к алгоритмам, методам и технологиям извле-
чения структур из данных, получаемых мето-
дами и инструментами активного дистанци-
онного зондирования, рассмотрим исследова-
ния по их предобработке.  

В статье [2] представлена архитектура 
глубокого обучения, которая решает про-
блему трехмерной семантической сегмента-
ции неструктурированных облаков точек. Ав-
торами вводятся дополнительные параметры, 
которые определяют окрестности точек  
в начальном мировом пространстве и в про-
странстве изученных объектов. Окрестности 
важны, так как они позволяют вычислять ло-
кальные или глобальные точечные объекты  
в зависимости от пространственной протя-
женности окрестности. Кроме того, вклю-
чены специальные функции потерь для даль-
нейшей структуризации пространства изу-
ченных точечных объектов на основе рассто-
яний между точками и центроидами их групп. 

В статье [3] представлена управляемая на 
основе структуры данных техника передис-
кретизации облаков точек. Основная идея со-
стоит в том, чтобы изучать многоуровневые 
объекты на основе опорных точек и расши-
рять набор точек с помощью многоконтур-
ного модуля свертки, неявно в пространстве 
объектов. Затем модифицированный таким 
образом объект в виде облака точек разделя-
ется на множество объектов, которые после 
восстанавливаются для набора точек с повы-
шенной дискретизацией. Нейронная сеть при-
меняется на уровне исправлений с функцией 
потери соединения, которая способствует 
тому, чтобы точки с повышенной дискретиза-
цией оставались на базовой поверхности  
с равномерным распределением. Результаты 
показывают, что точки с повышенной дискре-
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тизацией имеют лучшую однородность и рас-
положены ближе к самой поверхности. 

Большинство задач, решаемых на основе 
данных, получаемых методами активного ди-
станционного зондирования, относятся к сле-
дующим категориям: 

– классификация и сегментация SAR дан-
ных; 

– классификация и сегментация облаков 
точек; 

– регистрация и совмещение облаков то-
чек; 

– поиск изменений и прогнозирование пе-
ремещений в облаках точек. 

Далее подробно рассмотрим каждую из 
этих категорий. 

Классификация и сегментация SAR дан-
ных  

За последние несколько лет появляется 
все больше публикаций об исследованиях, 
связанных с анализом изображений, получае-
мых с радаров с синтезированной апертурой 
(англ. Synthetic Aperture Radar, SAR), во мно-
гом это связано с открытием доступа к акту-
альным данным этого типа. Среди этих иссле-
дований методы глубокого обучения были  
в основном применены в типовых задачах ав-
томатизированного распознавания объектов 
и классификации типов поверхности отдель-
ных территорий.  

Автоматизированное распознавание объ-
ектов (англ. Automatic Target Recognition, 
ATR) является важным способом использова-
ния SAR во многих областях деятельности 
[4]. Стандартная последовательность дей-
ствий состоит из трех этапов: обнаружение 
объектов, распознавание их контуров и ито-
говая классификация. Каждый этап имеет 
тенденцию выполнять намного более слож-
ную и усовершенствованную обработку, чем 
его предшественник, и основывается на ре-
зультатах предыдущего этапа обработки. Од-
нако все три этапа можно рассматривать как 
проблему классификации, и по этой причине 
глубокое обучение нашло свое применение  
в рассматриваемой задаче [5]. Одними из пер-
вых применяют сверточные нейронные сети 
(англ. Convolutional Neural Network, CNN) 
при автоматизированном распознавании об-
разов и тестируют свое решение на стандарт-

ном наборе данных ATR MSTAR [6]. Основ-
ной проблемой рассматриваемой задачи явля-
ется отсутствие достаточного количества 
обучающих образцов по сравнению с оптиче-
скими изображениями. Это может привести  
к серьезному переобучению и, следова-
тельно, значительно ограничивает возможно-
сти обобщения получаемых моделей. Увели-
чение обучающей выборки является самым 
правильным способом противодействия пере-
обучению, но это не всегда возможно без зна-
чительных затрат. Авторы [7] предлагают до-
полнительно прореживать все полносвязан-
ные слои из обычных CNN, которые отвечают 
за большинство обучаемых параметров и на 
основе этого принципа формируют архитек-
туру AConvNets. Проводится ряд экспери-
ментов, чтобы проверить способность обоб-
щения данной архитектуры, и она оказалась 
достаточно устойчивой к тем объектам, кото-
рые вызывали ошибки классификации при 
типовой архитектуре CNN. В этом случае мо-
жет быть использовано прореживание полно-
связанных слоев (или дропаут), которые изна-
чально были разработаны как обучаемый 
классификатор, поскольку ограниченное 
число целевых классов можно рассматривать 
как шаблоны типов объектов, которые извле-
каются из данных. Итоговое качество демон-
стрируется более высоким на этом же наборе 
данных ATR MSTAR. Авторы [8] по резуль-
татам своих исследований сделали общий вы-
вод о том, что увеличение данных является 
необходимым и наиболее важным шагом для 
автоматизированного распознавания объек-
тов с использованием CNN. Предлагаются 
различные стратегии расширения исходных 
данных, за счет вращения [9], масштабирова-
ния [10], интерполяции и других методов ге-
нерации данных на основе существующих 
(аугментации данных) [11]. Авторы [12] ис-
пользуют глубокие сети доверия (англ. Deep 
Belief Network, DBN) в работе, где стековые 
ограниченные машины Больцмана (англ. 
Restricted Boltzmann Machine, RBM) применя-
ются для извлечения признаков, а затем ре-
зультаты подаются в обучаемый классифика-
тор на основе иерархической системы распо-
знавания (англ. Hierarchical Recognition Sys-
tem, HRS). В статье [13] предлагается исполь-
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зовать CNN, чтобы сначала извлечь характер-
ные векторы, а затем передать их в SVM для 
классификации. CNN обучен с полносвязным 
слоем, но используются только результаты  
с предшествующего слоя. Применяется метод 
систематического дополнения данных, кото-
рый включает в себя упругие искажения и аф-
финные преобразования. Он предназначен 
для имитации типичных ошибок визуализа-
ции, таких как изменение угла съемки. Ав-
торы [14] применяют CNN к проблеме детек-
тирования айсбергов/кораблей в открытом 
море и тестируют свой подход на изображе-
ниях TerraSAR-X StripMap. В статье [15] при-
меняют определенный тип глубоких нейрон-
ных сетей и совмещают ее с особой архитек-
турой магистральных сетей (HighWay Net-
work) для распознавания изображений SAR 
при извлечении контуров судов, в статье [16] 
применяется CNN для обнаружения объектов 
на заднем плане в изображениях SAR. Чтобы 
решить проблему нехватки обучающих об-
разцов, эти ученые использовали программ-
ное обеспечение для моделирования данных 
для обучения. Авторы [17] следуют этой идее 
и представляют глубокую генеративную 
нейронную сеть (англ. Generative-Adversarial 
Network, GAN) для синтеза новых образцов 
SAR на основе существующих. Генеративно-
сверточная нейронная сеть сначала обучается 
генерировать моделируемое изображение 
SAR из заданного набора обучающих данных. 
Во время этого процесса в промежуточных 
слоях создается пространство признаков.  
Затем CNN обучается отображать входное 
изображение SAR в пространство признаков. 
Цель состоит в том, чтобы разработать рас-
ширенную систему автоматизированного 
распознавания объектов, которая способна 
интерпретировать ранее невидимую цель  
в контексте всех известных целей. 

Как одна из подзадач обработки SAR дан-
ных выделяется в ряде работ, направленных 
на классификацию поверхности рельефа. Для 
этой задачи также используется SAR, в част-
ности поляриметрический SAR (PolSAR). Ре-
зультаты обработки являются еще одним важ-
ным ресурсом в радиолокационном дистан-
ционном зондировании. Это очень похоже на 
задачу сегментации изображения в компью-

терном зрении, но ориентировано на особые 
типы объектов рельефа местности как есте-
ственного, так и искусственного происхожде-
ния. Традиционные подходы в наибольшей 
степени основаны на попарно-поляриметри-
ческих целевых параметрах декомпозиции 
[18]. Дополнительно рассматриваются про-
странственные закономерности, которые воз-
никают в изображениях SAR высокого разре-
шения [19]. Глубокое обучение предостав-
ляет такой инструмент для автоматической 
классификации объектов, которые представ-
ляют пространственные закономерности,  
а также поляриметрические характеристики. 
В абсолютном большинстве исследований ис-
пользуется по крайней мере один тип некон-
тролируемых генеративных графических мо-
делей, таких как глубокие сети доверия 
(DBN), автоэнкодеры (англ. Sparse Autoen-
coder, SAE) или ограниченные машины Боль-
цмана (RBM). Авторы [20] используют мно-
гоуровневое обучение детектированию объ-
ектов рельефа для классификации PolSAR, 
где SAE используется для извлечения полез-
ных функций из изображения PolSAR канала. 
В статье [21] предлагается глубокий сверточ-
ный автоэнкодер (DCAE) для автоматиче-
ского извлечения признаков и проведения 
классификации. Он состоит из созданного 
вручную первого слоя преобразования, кото-
рый содержит ядра, такие как матрица сигна-
лов уровня серого и фильтры Габора, и вто-
рой слой преобразования масштаба, создан-
ный вручную, который объединяет коррели-
рованные соседние пиксели. Остальные слои 
обучения соответствуют стандартной архи-
тектуре автоэнкодера SAE. Этот подход про-
верен на изображениях TerraSAR-X с одним 
вариантом поляризации и высоким разреше-
нием. Авторы [22] позже предложили анало-
гичную структуру, называемую нейронной 
сетью с глубоким наблюдением и сжатием се-
тью (DSCNN), для классификации изображе-
ний SAR, которая дополнительно включает 
гистограмму дескрипторов ориентирован-
ного градиента (англ. Histogram of Oriented 
Gradients, HOG) в качестве созданных вруч-
ную ядер. Обучаемые слои автоэнкодера при-
меняют контролируемые штрафы, которые 
фиксирует соответствующую разницу инфор-
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мации между элементами изображения и мет-
ками типов объектов, и ограничение, которое 
повышает локальную инвариантность. Осо-
бенность исследования состоит в том, что 
уменьшение спекл-шумов дает худшую про-
изводительность, и авторы делают вывод, что 
их уменьшение может убирать некоторую по-
лезную информацию. 

Авторы публикации [23] проводили иссле-
дование по использованию глубоких сетей до-
верия (DBN) для решения задачи выделения 
типов городского землепользования и класси-
фикации земельного покрова с использова-
нием данных PolSAR. В работе [24] предло-
жено использование SAE в сочетании с дан-
ными сверхвысокого разрешения для класси-
фикации изображений PolSAR. Несколько 
уровней слоев автоэнкодера обучаются на су-
перпиксельной основе. Данные суперпиксели 
формируются на основе разложенного с помо-
щью матриц Паули псевдоцветного изображе-
ния. Выходные данные SAE используются  
в качестве функции на последнем этапе кла-
стеризации суперпикселей методом ближай-
шего соседа. Авторы [25] применили сложную 

разреженную классификацию изображений 
«AE to PolSAR», [26] – использовали адаптив-
ные ограниченные машины Больцмана для 
классификации PolSAR изображений, [27] – 
предлагают дискриминантные сети доверия 
(DisDBN) для классификации изображений 
SAR, в котором особенности дискриминанта 
изучаются путем объединения обучения ан-
самбля с сетью глубокого обучения без учи-
теля. 

В публикации [28] предлагается сеть с глу-
бокими стеками для классификации изображе-
ний PolSAR, которая в основном использует 
преимущества быстрого вычисления расстоя-
ния Вишарта посредством линейной проек-
ции. Предлагаемая сеть направлена на выпол-
нение задачи кластеризации / классификации 
методом k-средних, где расстояние Вишарта 
используется в качестве показателя подобия. 

Обобщая вышеизложенное, можно на те-
кущий момент предложить схему, представ-
ленную на рис. 1, отображающую наиболее 
подходящие методы искусственного интел-
лекта на основе нейронных сетей для решения 
определенных задач обработки SAR данных. 

 

 

Рис. 1. Методы обработки SAR данных на основе нейронных сетей 
 
 

Классификация и сегментация облаков 
точек. В то время как традиционные подходы 
к трехмерной семантической сегментации 
обычно опираются только на структурную 
информацию объектов (то есть геометрии  
и формы объектов), в последние годы появи-
лись методы, объединяющие как визуальные, 
так и геометрические особенности (напри-
мер, Structure from Motion (SfM) или Mul-
tiview Stereo (MVS) algorthims), которые вос-
станавливают облака точек из нескольких пе-
рекрывающихся изображений [29]. Представ-

ленная авторами работа описывает гибрид-
ную методологию для трехмерной семанти-
ческой сегментации, опираясь как на 2D-, так 
и на 3D-пространство, и нацелена на исследо-
вание того, влияет ли выбор изображения на 
точность трехмерной семантической сегмен-
тации облаков точек. Экспериментальные ре-
зультаты продемонстрированы на бесплат-
ном онлайн-наборе данных, изображающих 
городские кварталы вокруг Парижа. Экспери-
ментальная процедура не только подтвер-
ждает, что гибридный подход (сочетание гео-
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метрических и цветовых данных) может обес-
печить более точную семантическую сегмен-
тацию, но и демонстрирует важность точки 
зрения на объект. Таким образом, акцент был 
сделан на выявлении этого оптимального 
двумерного вида из нескольких перекрываю-
щихся изображений. Целью данной работы 
является выполнение семантической сегмен-
тации облаков точек городских сцен, исполь-
зующие как 2D-, так и 3D-объекты. Для вы-
бора оптимального вида сначала все 3D-
точки проецируются через матрицы проекции 
в 2D-пространство. Далее вокруг каждой 
точки в трехмерном пространстве на плоско-
сти формируется прямоугольный участок с 
предопределенными размерами. Координаты 
четырех углов, образующих прямоугольный 
объект, известны и проецируются на разные 
стороны объекта. Из всех изображений, на ко-
торых видна точка, выбираются только те, на 
которых изображен весь прямоугольник (то 
есть все четыре угла проецируются внутри 
изображения). После этого вычисляется пло-
щадь проецируемого участка в каждом изоб-
ражении и получается оптимальное изображе-
ние, то есть то, которое обеспечивает макси-
мальную площадь прямоугольника (т. е. изоб-
ражение с максимальным количеством пиксе-
лей, образующим проецируемое изображе-
ние – патч). Используя это правило для опти-
мального выбора изображения, авторами 
предлагается исключать искаженные и недо-
статочно подробные виды для извлечения 
признаков. Для классификации авторами ис-
пользуются случайный лес (англ. Random 
Forest, RF) и AdaBoost. Итоговая точность 
(accuracy) составила 60 %. Сочетание двух-
мерных и трехмерных признаков привело  
к более точной семантической сегментации 
трехмерной сцены. Средняя точность равна 
50,1 % для базовой процедуры классификации 
и 60,0 % – для предлагаемой процедуры отсе-
ивания малоинформативных изображений, ко-
гда используются случайные леса. Авторы 
также отмечают, что более сложные методы 
машинного обучения, такие как условные слу-
чайные поля (англ. Conditional Random Fields, 
CRF), как в [30], могут быть интегрированы  
в этот конвейер обработки для достижения бо-
лее высоких показателей точности.  

Авторы [31] используют методы искус-
ственного интеллекта для получения актуаль-
ных и точных данных о надземной биомассе 
леса, которые являются необходимым усло-
вием для поддержки текущего использования 
лесов и разработки планов развития лесо-
устройства и сельского хозяйства. Традици-
онно инвентаризация лесных массивов про-
водится путем интеграции спутниковых изоб-
ражений, в частности оптических данных,  
с полевыми исследованиями из баз данных 
инвентаризации лесов. Однако полевые дан-
ные ограничены в удаленных и труднодо-
ступных областях. Кроме того, оптический 
коэффициент отражения обычно насыщается 
на уровне биомассы высокой плотности  
и подвержен помехам в виде облаков. Это ис-
следование было направлено на разработку 
основанного на глубоком обучении процесса 
для картографирования лесных массивов пу-
тем интеграции изображений Landsat 8 и Sen-
tinel-1A с данными LiDAR. Эталонная карта 
была получена на основе фрагмента данных 
LiDAR и полевых измерений. Графики Li-
DAR – стратифицированные случайные об-
разцы лесной биомассы, извлеченные из смо-
делированных полос LiDAR на эталонной 
карте, – были приняты в качестве обучающей 
выборки для традиционных полевых графи-
ков. В дополнение к модели глубокого обуче-
ния, а именно к разреженной сети автоэнкоде-
ров (SSAE), были оценены пять различных ме-
тодов машинного обучения, включая ступенча-
тые линейные регрессии, методы ближайшего 
соседа, машину опорных векторов, нейронные 
сети обратного распространения и случайный 
лес. Оптические переменные (Landsat 8 OLI), 
переменные SAR (Sentinel-1A) и их комбини-
рованные переменные были индивидуально об-
работаны с помощью шести полученных моде-
лей. Результаты показали, что модель SSAE по-
казала наилучшие результаты при оценке био-
массы леса. Объединенный набор оптических  
и микроволновых данных в качестве поясни-
тельных переменных улучшил производитель-
ность моделирования по сравнению с данными 
только оптических или только микроволновых 
данных, независимо от алгоритмов прогнози-
рования. Наилучшая точность картирования 
была получена с помощью модели SSAE с вхо-
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дами оптических и микроволновых интегриро-
ванных метрик, которые по коэффициенту де-
терминации составила 0,812, среднеквадрати-
ческая ошибка (RMSE) 21,753 Мг/га и относи-
тельное RMSE (RMSEr) 14,457 %.  

Из-за особенностей отдельных алгорит-
мов искусственного интеллекта требуются 
предварительные преобразования исходных 
облаков точек в трехмерные сетки вокселей. 
Существует ряд конвертеров для прямого  
и обратного преобразования, но представле-
ние в формате вокселей делает данные из-
лишне объемными. Авторы [32] предлагают 
новую архитектуру нейронной сети, которая 
позволяет напрямую использовать облака то-
чек в исходном формате. Сеть, названная 
PointNet, предоставляет унифицированную 
архитектуру для классификации объектов, 
сегментации элементов объектов и семанти-
ческого анализа сцены. Данная архитектура 
показывает высокую производительность, 
точность и стала базовой для более сложных 
архитектур и ансамблей нейронных сетей.  

Авторами статьи [33] представлена архи-
тектура нейронной сети с инвариантной пере-
становкой для глубокого обучения SO-Net. 
SO-Net моделирует пространственное распре-
деление объектов в облаке точек путем по-
строения самоорганизующихся карт (англ. 
Self-Organized Maps, SOM). На основе SOM 
SO-Net выполняет построение иерархий из от-
дельных точек и узлов SOM и в конечном 
итоге представляет входное облако точек 
набором связанных векторов для каждого объ-
екта. Для входного слоя сети может система-
тически выполняться формирование дополни-
тельных ограничений путем алгоритма поиска 
ближайшего соседа. В задачах распознавания, 
таких как реконструкция облака точек, класси-
фикация, сегментация частей объекта и извле-
чение форм, предлагаемая в статье сеть демон-
стрирует производительность, которая анало-
гична или лучше, чем у современных подхо-
дов. Кроме того, скорость обучения значи-
тельно выше, чем в существующих сетях рас-
познавания облаков точек, благодаря исполь-
зованию возможностей параллельной обра-
ботки и простоте предлагаемой архитектуры. 

Еще одной сферой применения техноло-
гий искусственного интеллекта является об-

работка облаков точек для сельскохозяй-
ственной робототехники. Одним из основных 
вариантов использования является текущая 
оценка состояния посевных культур, напри-
мер, для борьбы с сорняками. В этом случае 
ключевым фактором корректности работы яв-
ляется надежное обнаружение и классифика-
ция растений и их видов. Автоматическая 
классификация видов растений по их трех-
мерным моделям является сложной задачей, 
потому что некоторые виды визуально выгля-
дят очень похожими и трудно формально  
с помощью условий и формул описать внеш-
ности и различий между растениями в понят-
ной для компьютера форме. Также не всегда 
возможно надежно выделить структурные 
элементы растения (листья, ветви, стебель) из 
массива трехмерных данных лазерного ска-
нирования, необходимые для классификации 
определенного вида. Один из подходов к ре-
шению этой проблемы состоит в том, чтобы 
определять виды растений, используя набор, 
состоящий из примеров трехмерных моделей 
определенных видов и методы искусствен-
ного интеллекта. В статье [34] представлен 
метод классификации видов растений с ис-
пользованием данных LiDAR-а и алгоритмов 
машинного обучения. Для этого был разрабо-
тан набор алгоритмов для выбора наиболее 
характерных точек, инвариантных к размеру 
и ориентации всего массива данных. Помимо 
этих функций, также было выполнено сравне-
ние различных базовых методов машинного 
обучения с использованием программного 
обеспечения Weka. Наилучшие результаты 
(около 98 %) показали логистическая регрес-
сия, машины опорных векторов и нейронные 
сети. В экспериментах использовались шесть 
различных видов растений, распространен-
ные в сельском хозяйстве, и около двадцати 
примеров, в виде трехмерных моделей, для 
каждого вида.  

Как расширение PointNet, PointNet++ мо-
жет извлекать локальные особенности объек-
тов, что позволяет ему работать лучше, чем 
PointNet, при обработке данных облака точек. 
Но на практике часто бывает так, что плот-
ность набора точек обычно меняется в зави-
симости от местоположения, что делает вы-
числения с помощью PointNet++ очень тяже-
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лыми. Чтобы справиться с этим, авторами 
[35] предлагается структура сети на основе 
группирования элементов октодерева для 
PointNet++, которая называется Octree-Group-
ing-PointNet++ (OG-PointNet++). Она опреде-
ляет плотность точек путем построения не-
сбалансированного октодерева для облака то-
чек и группирует точки в соответствии  
с плотностью точек. Эти группы точек назна-
чаются различным слоям в соответствии с их 
плотностью, а локальные особенности объ-
екта в каждой группы извлекаются Point-
Net++. Итоговый результат получается из по-
следнего слоя и используется для классифи-
кации и сегментации. Эксперименты авторов 
показывают его конкурентоспособность во 
многих задачах обработки облаков точек, та-
ких как классификация объектов и семанти-
ческая сегментация. 

Большинство методов картирования ви-
дов деревьев основаны на сегментации от-
дельных деревьев, которые впоследствии 
классифицируются с использованием набора 
функций и соответствующего набора усло-
вий. Точность классификации для хвойных  
и лиственных деревьев, применяющих дан-
ные воздушного лазерного сканирования, со-
ставляет всего около 90 % в случае использо-
вания геометрической информации облака 
точек. Поскольку глубокие нейронные сети 
(DNN) обладают способностью адаптивно 
изучать функции из базовых данных, они пре-
взошли классические подходы машинного 
обучения (ML) в известных наборах эталон-
ных данных, предоставленных сообществом 
робототехники, компьютерного зрения и ди-
станционного зондирования. Тем не менее, 
классификация видов деревьев с использова-
нием процедур глубокого обучения (DL) до 
настоящего времени представляла незначи-
тельный исследовательский интерес. Некото-
рые исследования были проведены на основе 
обширного предшествующего поколения 
изображений или вокселей из трехмерных 
необработанных данных. Поскольку иннова-
ционные DNN напрямую работают с нерегу-
лярными и неупорядоченными трехмерными 
облаками точек в большом масштабе, целью 
исследования [36] является использование 
PointNet ++ для семантической маркировки 

облаков точек при классификации листвен-
ных и хвойных деревьев. Предлагаемая архи-
тектура включает в себя методику изучения 
иерархических особенностей массива дан-
ных, а также специальные слои, которые спо-
собны агрегировать мультимасштабную ин-
формацию в соответствии с локальными плот-
ностями точек. Набор данных для экспери-
ментов сформирован из данных лазерного 
сканирования на территорию Национального 
парка Баварский лес (366 деревьев/га), вклю-
чая только ели (хвойные) и буки (листвен-
ные). Этот набор данных был обработан с ис-
пользованием классического подхода на ос-
нове случайного леса (RF) для классифика-
ции хвойных (accuracy = 93 %, recall = 80 %) 
и лиственных деревьев (precision = 82 %, re-
call = 92 %). Для сравнения результатов Point-
Net++ прошел обучение и впоследствии оце-
нивался с использованием тех же случайно 
выбранных наборов данных. Достигнутые ре-
зультаты классификации по точкам после 163 
тренировочных эпох для хвойных деревьев 
(precision = 90 %, recall = 79 %) и лиственных 
деревьев (precision = 81 %, recall = 91 %) до-
статочно высоки, учитывая, что была вклю-
чена только геометрия без использования 
цветовой характеристики. Тем не менее, ре-
зультаты классификации с использованием 
PointNet ++ немного ниже, чем результаты ба-
зового метода с использованием RF-класси-
фикатора. Причиной этого авторы называют 
ошибки в обучающих данных и возникающие 
граничные эффекты. Результаты показывают, 
что архитектура 3D DNN PointNet ++ может 
быть успешно адаптирована к семантической 
маркировке больших облаков точек лазер-
ного сканирования для классификации лист-
венных и хвойных деревьев. Перспективы ис-
следований состоят в интеграции дополни-
тельных параметров для каждой точки об-
лака, таких как интенсивность лазера, нор-
мали к поверхности и мультиспектральные 
характеристики в качестве исходных пара-
метров данных для DNN. Кроме того, авто-
рами планируется изучить классификацию 
многочисленных отдельных видов деревьев 
на основе предварительно сегментированных 
одиночных деревьев. Авторы [37] в своей ра-
боте использовали PointNet++ для неупорядо-
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ченных трехмерных данных без первоначаль-
ной генерации растровых изображений или 
вокселей из облаков точек и классифициро-
вали точки облака по отдельности. В экспери-
менте обучающий набор данных был разде-
лен на кубические блоки с длиной ребра 60 м. 
Как и стандартный метод PointNet, Point-
Net++ работал лучше для хвойных деревьев, 
чем для лиственных деревьев. Одной из при-
чин этого является более стандартизирован-
ное представление формы кроны хвойных де-
ревьев. Также авторы столкнулись с эффек-
тами неправильной классификации на краях 
блоков, так как информация о соседстве 
между блоками не была предоставлена мо-
дели. Одним из многообещающих подходов к 
решению этой проблемы является использо-
вание Superpoint Graphs для семантической 
маркировки облака точек. Проведенные авто-
рами эксперименты доказывают, что архитек-
тура 3D DNN PointNet++ может быть 
успешно адаптирована к семантической мар-
кировке больших облаков точек лазерного 
сканирования для классификации видов дере-
вьев [38].  

Обнаружение плоскостей в облаке точек 
является необходимым условием для реше-
ния широкого круга задач. 

Принцип минимальной длины описания 
(MDL) используется для решения нескольких 
конкурирующих гипотез. В статье [39] пред-
ставлен новый подход к обнаружению плоско-
сти путем интеграции алгоритмов RANSAC 
(RANdom SAmple Consensus) и MDL (Mini-
mum Description Length). Предлагаемый метод 
позволяет избежать обнаружения неправиль-
ных объектов из-за сложной геометрии трех-
мерных данных. В статье проверяется работо-
способность предложенного метода как на син-
тетических, так и на реальных данных. 

Авторами статьи [40] показано, что пря-
мое расширение существующего алгоритма 
GAN неприменимо к облакам точек, потому 
что ограничение, требуемое для дискримина-
торов, не определено для заданных данных. 
Предлагается модификация алгоритма GAN, 
позволяющая генерировать облака точек (PC-
GAN). Используются идеи иерархического 
байесовского моделирования и неявных гене-
ративных моделей.  

Авторы работы [41] представляют полный 
анализ архитектуры PointNet, чтобы проил-
люстрировать, какие функции извлекаются из 
облаков точек. Также предлагается новая ар-
хитектура нейронной сети под названием 
IPC-Net, чтобы улучшить современные об-
лачные архитектуры точек. Показано, что 
IPC-Net выделяет больший набор уникальных 
функций, позволяющих модели производить 
более точные сегментации по сравнению с ар-
хитектурой PointNet.  

В статье [42] предлагается PointNetVLAD, 
представляющая собой комбинацию / моди-
фикацию существующих PointNet и Net-
VLAD, позволяющая осуществлять сквозное 
обучение и вывод для извлечения глобаль-
ного дескриптора из заданного трехмерного 
облака точек. Кроме того, предлагаются но-
вые функции потерь, которые могут обеспе-
чить более дискриминационные и обобщае-
мые глобальные дескрипторы для решения 
задачи поиска.  

В работе [43] предлагается минимизиро-
вать этапы предобработки исходного облака 
точек путем использования новой архитек-
туры нейронной сети VoxelNet, которая объ-
единяет извлечение признаков и обучение  
на основе ограничивающего прямоугольника 
в одну стадию обучения глубокой нейронной 
сети. В частности, VoxelNet делит облако то-
чек на одинаково расположенные трехмерные 
воксели и преобразует группу точек в каждом 
вокселе в единое представление признаков че-
рез введенный слой кодирования признаков 
вокселей (VFE). Таким образом, облако точек 
кодируется как описательное объемное пред-
ставление, которое затем используется для 
классификации. Эксперименты с набором дан-
ных для детектирования автомобилей KITTI 
показывают, что VoxelNet превосходит совре-
менные методы трехмерного обнаружения на 
основе LiDAR с большим отрывом. 

Авторами [44] представляется новый под-
ход к предложению трехмерных объектов, ко-
торый называется «Сеть предложений генера-
тивных форм» (GSPN), для сегментации эк-
земпляров в данных облака точек.  

В работе [45] предлагается сквозной глу-
бокий автокодер для решения неконтролиру-
емых задач обучения на облаках точек.  
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На стороне кодера применяется расширение 
на основе графов для продвижения локаль-
ных структур поверх PointNet. Предложенная 
структура декодера теоретически показана 
как общая архитектура, которая способна ре-
конструировать произвольное облако точек 
из двумерного отображения облака точек. 

Авторы [46] предлагают способ улучшения 
качества результатов классификации, когда 
глубокое обучение применяется для фильтра-
ции воздушного облака точек LiDAR. Сравни-
вается базовый метод, который использует 
сверточную нейронную сеть (CNN) на основе 
вокселизации, а затем три метода для улучше-
ния качества результата классификации. Пер-
вый метод – это предварительная обработка 
данных, цель которой – заранее исключить 
данные, которые явно не находятся на поверх-
ности земли, чтобы эффективно извлечь дан-
ные поверхности земли. Предварительная об-
работка данных может значительно сократить 
количество целевых точек, и последующая об-
работка может быть выполнена эффективно. 
Это также предотвращает ошибочную класси-
фикацию шумоподобных точек, плавающих  
в воздухе, как поверхность земли по сравне-
нию со случаем без предварительной обра-
ботки. Второй метод – это изменение сетевой 
структуры. Чтобы улучшить результат класси-
фикации базового метода, изменялась глубина 
слоя и размер диапазона свертки. Третий ме-
тод – это объединение результатов классифи-
кации из нескольких сетей. Были интегриро-
ваны отдельные результаты из нескольких се-
тей с различной глубиной слоя и размером 
свертки, основываясь на базовой обучающей 
выборке, и исследовалось, улучшились ли ре-
зультаты. Отмечено, что даже если отдельные 
результаты были похожи, результаты класси-
фикации можно улучшить, объединив резуль-
таты. 

В статье [47] рассматривается улучшен-
ный подход к обогащению фотограмметриче-
ских облаков точек семантической информа-
цией, извлеченной из изображений, чтобы 
обеспечить большую автоматизацию BIM-
моделирования. На основе архитектуры 
DeepLabv3+ используется семантическая сег-
ментация изображений для извлечения ком-
понентов зданий и объектов интерьеров.  
Во время фотограмметрической реконструк-

ции сегментированные категории добавля-
ются в облако точек. Любые интерполяции, 
возникающие во время этого процесса, кор-
ректируются автоматически, и точность до-
стигает 51,9 % по способу оценки mIoU.  
На основе семантической информации допол-
нительно выравнивается облако точек, кор-
ректируется масштаб и извлекается дополни-
тельная информация. Исследование подтвер-
ждает, что использование фотограмметрии  
и глубокого обучения для создания семанти-
чески обогащенного облака точек интерье-
ров дает хорошие результаты. Комбиниро-
ванное извлечение геометрической и семан-
тической информации дает высокий потен-
циал для автоматизированной реконструк-
ции модели BIM. 

По результатам проведенного анализа ав-
тор данной статьи предлагает разделить су-
ществующие способы трехмерной сегмента-
ции на три класса по типу используемой ма-
тематической основы: трехмерные сверточ-
ные нейронные сети, нейронные сети, не ис-
пользующие свертки, и традиционные алго-
ритмические методы. 

Трехмерные сверточные нейронные сети 
автором также предлагается классифициро-
вать на основе критерия, который описывает 
способ представления исходных данных. Ос-
новываясь на этом критерии, первая катего-
рия трехмерных сверточных нейронных сетей 
использует матричное представление, как ва-
риацию вокселей [48], где пустое простран-
ство представляется либо как 0, либо как 
функция расстояния со знаком [49]. Это пред-
ставление является простым с точки зрения 
использования в программном обеспечении  
и поддерживается всеми основными архитек-
турами нейронных сетей. Однако, в большин-
стве трехмерных сцен значительная часть  
(в среднем от 15 до 35 процентов) трехмер-
ного пространства пуста, но эти ячейки явля-
ются составной часть общей матрицы, что 
приводит к излишнему потреблению памяти 
и замедленным вычислениям. Чтобы решить 
эту проблему [50], предложили для представ-
ления трехмерного пространства и расчета 
сверток использовать структуру октодерева,  
а также разработали архитектуру нейронной 
сети OctNet для классификации объектов. Вто-
рая категория сверточных нейронных сетей 
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использует разреженное трехмерное представ-
ление [51]. Разработчики Splat-Net [52] ис-
пользовали пермутоэдральную решетку на ос-
нове прямоугольной сетки в качестве основы 
представления трехмерных данных при по-
строении архитектуры сверточной нейронной 
сети, используемой при классификации и се-
мантической сегментации [53]. Третью катего-
рию представляют сверточные нейронные 
сети на основе псевдонепрерывного представ-
ления [54]. В отличие от предыдущих вари-
антов, они определяют свертки, используя 
непрерывные ядра в непрерывном простран-
стве [55]. Однако поиск соседей в непрерыв-
ном и нерегулярно заполненном простран-
стве вычислительно затратен, поскольку тре-
бует поиска по многомерному дереву, а не по 
хеш-таблицам. 

Также достаточно популярны архитек-
туры нейронных сетей, не использующих 
трехмерные свертки [56]. Авторы [57] пред-
лагают использовать двумерные свертки на 
поверхности для семантической сегментации 
объектов. Другой популярный вариант – это 
использование архитектур на основе Point-
Net [32]. Варианты PointNet используют 
набор входных координат в качестве началь-
ных параметров для многослойного персеп-
трона [37]. Недостатком PointNet является то, 
что он способен обрабатывать ограниченное 
количество точек. Разработчики PointCNN [55] 
устраняют этот недостаток за счет ансамблиру-
ющей сети поверх множества базовых сетей, 
обрабатывающих блоки точек, а также пред-
ложили вариант непрерывной трехмерной 
свертки для нижних уровней PointNet и по ре-
зультатам экспериментов получили значи-
тельное повышение производительности. 

Традиционные алгоритмические методы 
машинного обучения представлены вариан-
тами на основе использования метаточечных 
графов и деревьев решений. Разработчики Su-
perpoint Graphs [38] предлагают представлять 
большие облака точек в виде набора взаимо-
связанных простых блоков, объединенных 
метаточками, которые аналогичны суперпик-
сельным методам при сегментации растровых 
изображений. Эта структура представлена  
в виде аннотированного ориентированного 
графа, названного метаточечным графом. 
Представление в виде метаточечного графа 

имеет преимущество, состоящее в том, что 
объекты и их отдельные части рассматрива-
ются как единое целое, которые легче класси-
фицировать, в отличие от классификации от-
дельных точек или вокселей. Кроме того, по-
является возможность выделить и подробно 
описать отношения между соседними объек-
тами, что имеет значение для классификации 
на основе контекста (автомобили, как пра-
вило, находятся над дорогами, потолки окру-
жены стенами и т. д.). Также плюсом такого 
подхода является то, что размер графа опре-
деляется числом простых структур в облаке, 
а не общим количеством точек, которое 
обычно на несколько порядков больше. Дру-
гим методом, показывающим хорошие ре-
зультаты, является ансамблирование алгорит-
мов деревьев решений и марковских случай-
ных полей, и определение итогового класса 
на основе получаемых значений вероятно-
стей. В этом случае деревья решений явля-
ются классификатором, а для обеспечения 
пространственной когерентности в классифи-
кации между точками используются марков-
ские случайные поля [58]. 

Наиболее распространенными и простыми 
для обработки представлениями трехмерных 
данных являются векторы, матрицы и тензоры, 
но для многомерных пространств такие плот-
ные представления неэффективны из-за разре-
женности объектов в трехмерном простран-
стве. Как одно из возможных решений предла-
гается сохранять только заполненную часть 
пространства в виде базовой координаты и свя-
занных с ними элементов. Такой вариант пред-
ставления облака точек является N-мерным 
расширением разреженной матрицы и известно 
как разреженный тензор [59]. Данный способ 
описания данных имеет ряд преимуществ: до-
пускает однородное представление данных  
в базовых библиотеках для построения и ис-
пользования нейронных сетей, поскольку боль-
шинство из них поддерживают разреженные 
тензоры: разреженная свертка очень похожа на 
стандартную свертку, которая доказала свою 
эффективность как в сегментации двумерных, 
так и трехмерных данных; разреженная свертка 
эффективна с точки зрения скорости вычисле-
ний [60]. Данный способ представления дан-
ных используется в одной из архитектур, 
названной авторами [61] Spatio-Temporal CNN. 
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Эта архитектура объединяет архитекутру 3D-
UNet с 1D-AutoEncoder для обработки разно-
временных данных. Также комплексный вари-
ант обработки динамических трехмерных дан-
ных предлагается авторами Minkowski Engine, 
где рассматриваются многомерные сверточные 
нейронные сети для четырехмерных простран-
ственно-временных данных, трехмерного ви-
део (видеоряд, дополненный данными с ка-
меры глубины) и семимерного пространства, 
дополненного данными о времени и цветности. 
По сравнению с другими подходами, которые 
комбинируют временные данные с рекуррент-
ной нейронной сетью или условными случай-
ными полями (CRF), предложенная архитек-
тура используют однородное представление  
и последовательные свертки во всех слоях сети. 
Вместо элементов рекуррентной нейронной 
сети используется свертка для данных по вре-
мени. Экспериментально обосновано, что свер-
точные нейронные сети с только обобщенными 
разреженными свертками могут превзойти 
двумерные или гибридные методы сегмента-
ции. Кроме того, использование подобных 
обобщений делает разреженные четырехмер-
ные сверточные сети более устойчивыми  
к шумам и выбросам [62]. Но авторы отме-
чают, что нужно учитывать непоследователь-
ность предсказаний многомерных простран-
ственно-временных обобщенных разрежен-
ных сверточных сетей во всем анализируемом 
пространстве и времени. Для обеспечения  
согласованности предлагаются условные слу-
чайные поля большой размерности, определен-
ные в 7-мерном трехстороннем пространстве 
(пространство – время – цвет) со стационарной 
функцией согласованности.  

В статье [63] рассмотрена проблема обра-
ботки стереометрических данных с использова-

нием искусственной нейронной сети. Предло-
жен метод ориентации облака точек. Рассмот-
рена проблема извлечения значимых данных из 
облака точек. Предложен алгоритм выделения 
нормализованных данных, не поднимающий 
проблему восстановления изломов на трехмер-
ных поверхностях, что существенно снижает 
сложность вычислений. 

Статья [64] рассматривает ряд популяр-
ных методов распознавания трехмерных объ-
ектов с помощью искусственных нейронных 
сетей. Приведено описание наиболее извест-
ных архитектур сверточных нейронных се-
тей, применяемых при анализе трехмерных 
сцен – PointNet и VoxNet, и необходимые для 
их работы преобразования исходных данных. 
Приведены результаты тестирования описан-
ных в статье архитектур PointNet и VoxNet на 
наборе данных KITTI, содержащем трехмер-
ные облака точек. 

По результатам анализа автором сформи-
рован сводный список алгоритмов машин-
ного обучения (включая различные архитек-
туры нейронных сетей) и конкретных про-
граммных решений, классифицирванный по 
типам исходных данных и местам съемки: 

– облака точек на основе съемки внутрен-
них помещений (indoor): PointNet, SnapNet, 
Multiscale SphericalNeighborhoods, PointWeb, 
SEGCloud; 

– облака точек на основе съемки открытой 
местности (outdoor): SqueezeSeg, LidarPercep-
tion, Multiscale SphericalNeighborhoods, Super-
point Graphs, 3D-FCNN-TI, SPLATNet; 

– определение составных частей механиз-
мов, транспортных средств, промышленных 
объектов и т. п.: PointNet, PointNet++, OctNet, 
Graph-CNN, SGPN, KPConv, PointSIFT, 
SPLATNet (рис. 2). 

 

   
 

Рис. 2. Примеры обработки облаков точек 
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Авторами исследования [65] предложен 
алгоритм семантической сегментации трех-
мерных сцен, основанный на обработке по-
следовательности изображений на основе 
сверточных нейронных сетей, с последующей 
проекцией результатов семантической сег-
ментации на реконструированную трехмер-
ную модель наблюдаемой сцены, представ-
ленную облаком 3D-точек. Представлены ре-
зультаты экспериментального исследования 
на тестовом наборе ScanNet v2. Достигнутая 
точность алгоритма с использованием мет-
рики IoU составила 0,5148. Авторы исследо-
вания объясняют это как возможными огра-
ничениями предложенного решения, так и ка-
чеством разметки обучающего набора дан-
ных Pascal VOC и тестового набора данных 
ScanNet v2, а также возможными ошибками  
в данных о положении камер. 

Регистрация и совмещение облаков точек. 
Регистрация облака точек – это задача вырав-
нивания трехмерных сканов одной и той же 
среды, снятых с разных точек. Когда семанти-
ческая информация доступна для точек, она 
может использоваться как приоритет при по-
иске соответствий для улучшения качества ре-
гистрации. 

Для задач классификации и сегментации 
подход PointNet и его последующие вари-
анты / расширения считаются наиболее акту-
альными. На сегодняшний день применение 
PointNet для задачи регистрации облака точек 
остается малоисследованным. В статье [66] 
утверждается, что сама PointNet может рас-
сматриваться как обучаемая функция «визуа-
лизации». Как следствие, классические алго-
ритмы машинного зрения для выравнивания 
изображений и облаков точек могут быть ис-
пользованы для решения этой проблемы,  
а именно алгоритм Lucas & Kanade (LK). Ав-
торами предлагается модифицировать алго-
ритм LK, чтобы приспособить функцию фор-
мирования изображений PointNet и развер-
нуть PointNet и алгоритм LK в одну обучае-
мую рекуррентную глубокую нейронную 
сеть. Описывается архитектура и сравнива-
ется ее производительность с современными  
в нескольких распространенных сценариях ре-
гистрации облаков точек. Архитектура Point-
NetLK предлагает несколько новых свойств,  

в том числе: обобщение по категориям форм 
и вычислительную эффективность. 

Семантическое преобразование нормаль-
ных распределений (SE-NDT) – это новый ал-
горитм регистрации, который уменьшает 
сложность задачи, используя семантическую 
информацию для разделения облака точек на 
набор нормальных распределений, которые 
затем регистрируются отдельно. В статье ав-
торы [67] расширяют возможности регистра-
ции NDT, используя PointNet, глубокую 
нейронную сеть для сегментации и классифи-
кации облаков точек, для изучения и прогно-
зирования семантических меток для каждой 
точки. Также авторами представлен итера-
тивный эквивалент алгоритма ближайшей 
точки (ICP. Качество и производительность 
SE-NDT оценивается по сравнению с совре-
менным уровнем регистрации облака точек 
на основе общедоступного набора данных 
классификации Semantic3d.net. Также обу-
ченная модель классификации была проте-
стирована на динамических сценах, исполь-
зуя блоки данных из открытого набора дан-
ных KITTI. Эксперименты демонстрируют 
улучшение регистрации с точки зрения 
надежности, точности и скорости во всем 
диапазоне первоначальных ошибок регистра-
ции благодаря включению семантической ин-
формации.  

Мониторинг состояния объектов. Мони-
торинг изменений в структуре сооружений 
является необходимым для большинства объ-
ектов. Многие алгоритмы обнаружения изме-
нений используют анализ разности высот  
с использованием временных данных, таких 
как LiDAR. Тем не менее, значимые измене-
ния зданий не всегда могут быть обнаружены 
в городских районах с плотной застройкой из-
за влияния теней и визуальных коллизий, вы-
званных близлежащими. 

Авторы [68] предлагают метод пере-
смотра 3D-данных о зданиях путем интегра-
ции изменения текстуры (крыши и стены)  
и 3D-изменения формы зданий с использова-
нием STARIMAGER / TLS. 

Неотъемлемой частью технологии искус-
ственного интеллекта являются методы 
оценки результатов и интерпретация получа-
емых математических моделей. 
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В работе [69] представлены способы ин-
терпретации математических моделей, полу-
чаемых с помощью PointNet. Рассматривается 
корректная визуализация результатов актива-
ции точечных функций для того, чтобы изу-
чить вопрос о том, как глобальные объекты 
представляют разные классы. Авторами пред-
лагается нейронная сеть, производная от 
PointNet, названная C-PointNet, для генерации 
карт ответов с вниманием к классу для изуче-

ния того, на основе какой информации в об-
лаке точек принимает решение PointNet. Экс-
перименты на ModelNet40 демонстрируют 
эффективность работы для лучшего понима-
ния механизмов PointNet. 

На основе анализа рассмотренных источни-
ков автором предлагается следующая класси-
фикация архитектур нейронных сетей (рис. 3), 
наиболее подходящих (на данный момент) для 
определенных задач обработки облаков точек. 

 

 

Рис. 3. Методы обработки облаков точек на основе нейронных сетей 
 
 

Заключение 
 

Обобщая результаты проведенного об-
зора, можно отметить следующее. 

1. Успешное применение технологий ис-
кусственного интеллекта в большинстве про-
цессов обработки данных активного дистан-
ционного зондирования доказывает их акту-
альность наряду с традиционными алгорит-
мами и методами. 

2. Обработка пространственно-временных 
данных требует принципиально иных подхо-
дов, часто ориентированных на совмещение 
различных алгоритмов и методов обработки 
статичных трехмерных данных. 

3. Для различных методов и алгоритмов 
обработки используются различные пред-

ставления трехмерных данных, что затруд-
няет сравнительный анализ решения одной  
и той же задачи с помощью разных подходов. 

4. Подход на основе нейронных сетей поз-
воляет более успешно по сравнению с алго-
ритмическим подходом решить ряд задач, но 
при этом получается своеобразная система 
«черного» ящика, поскольку интерпретация 
математических моделей нейронных сетей 
представляется сложной задачей. 

5. Требуется значительная формализация 
выбора наиболее оптимальной архитектуры 
(или совмещенных архитектур) нейронных 
сетей с точки зрения исходных данных, реша-
емой задачи, точности результатов при обра-
ботке данных активного дистанционного зон-
дирования. 

 
Работа выполнена в рамках государственного задания Минобрнауки России (тема «Разработка 

теории и технологических решений контроля состояния защитных сооружений при перекачке нефте-
продуктов методами активного дистанционного зондирования», № 0807-2020-0002). 
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Abstract. Remote sensing data, like most types of spatial data, are complex, dynamic, semi-structured, 
which makes it difficult to create an unambiguous and universal process for their processing and use. At the 
same time, the development of hardware, methods and algorithms of artificial intelligence and machine 
learning has led to the fact that the areas of information technology are used in almost all areas of science 
and technology, including the processing of spatial data. The article formulates the main difficulties and 
tasks of processing remote sensing data, presents the most common methods and tools for their processing 
at present, using artificial intelligence technologies to automate processes. The possibilities of using specific 
algorithms and methods of artificial intelligence for all stages of processing data from active remote sensing 
are considered. 
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