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Аннотация: В данной работе описана разработка рекомендательной системы для подбора 

и конфигурирования глубоких нейросетевых моделей. Ключевой областью ее работы 

является оценка эффективности применения нейронной сети для конкретного типа задач. 

Спроектированная в рамках репозитория рекомендательная система позволяет 

обеспечивать точный поиск, подбор и гибкую настройку нейронных сетей, в зависимости 

от конкретных проектно-ориентированных задач. 
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Введение 

В настоящее время особую актуальность приобрели рекомендательные 

(экспертные) системы, основанные на знаниях. Такие системы играют 

важную роль в принятии управленческих решений в области устойчивого 

развития, мониторинга и управления окружающей средой, планирования 

землепользования, навигации и т. д.) [1]. Применение методов и принципов 

искусственного интеллекта в анализе пространственных данных 

обеспечивает большой потенциал для решения задач разработки 

интеллектуальных геоинформационных систем, самыми важными 

компонентами которых являются рекомендательные системы и глубокие 

нейронные сети [2,3]. 

Настоящее исследование посвящено описанию разработки 

рекомендательной системы в рамках реализации репозитория глубоких 

нейросетевых моделей для анализа пространственных данных. Разработка 

репозитория основывается на онтологической модели хранилища, которая 

определяет принципы систематизации глубоких моделей анализа 

пространственных данных по классам решаемых задач, природе и 
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размерности анализируемых данных, архитектуре и топологии, свойствам 

эффективности. 

 

Методология и методы исследования 

В рамках создания репозитория предлагается подход к обучению 

моделей с помощью рекомендательной системы. Ключевой областью ее 

работы будет оценка эффективности применения нейронной сети для 

конкретного типа задач. Данные из рекомендательной системы будут 

использоваться в качестве входных и выходных данных для нейронной сети 

аналогично собранным данным для определенной прикладной области. 

Модель репозитория нейронных сетей декомпозируется на домены моделей, 

задач и анализируемых данных [4]. Измеряемыми параметрами в 

исследованиях являются пространственно-временные данные. Задачи 

классификации пространственных данных с помощью нейросетевых моделей 

находят все большее применение в экономике, в сельском и лесном 

хозяйстве, в отслеживании и контроле чрезвычайных ситуаций (лесных 

пожаров, наводнений, природно-техногенных катастроф) и т.д. После 

формирования рекомендательной системы и предоставления входных 

данных для модели нейронной сети, полученные данные можно 

анализировать так же, как анализируются данные результатов других 

экспериментов в области анализа пространственных данных с помощью 

нейронных сетей. 

Важной функцией репозитория глубоких нейросетевых моделей 

является разделение функционала для пользователей в зависимости от их 

роли в системе и предоставление соответствующих веб-интерфейсов с 

информацией о глубоких нейросетевых моделях (архитектуры, показателей 

эффективности, рекомендаций по настройке гиперпараметров) и примерах 

прикладного использования [5]. 
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Модель распределения прав доступа пользователей в рамках 

репозитория нейронных сетей представлена на рис. 1. Рекомендательная 

система для выбора модели позволяет обеспечивать релевантный поиск, 

подбор и конфигурирование глубоких нейронных сетей, тонкую настройку 

моделей для решения конкретных проектных задач. 

 

 

Рис. 1 – Функции рекомендательной системы. Распределение прав 

доступа пользователей 

 

Рассмотрим работу рекомендательной системы в рамках репозитория 

нейронных сетей на примере задачи распознавания стихийных бедствий на 

основе данных со спутниковых изображений. В настоящее время большая 

часть работ по картированию стихийных бедствий выполняется вручную, что 

отнимает много времени и часто приводит к ошибочным результатам. Чтобы 

решить эти проблемы, предлагается использование сверточных нейронных 

сетей (CNN) для анализа данных со спутниковых изображений, которые 

затем будут использованы для поиска областей территорий, наиболее 

пострадавших от стихийных бедствий. Сверточные нейронные сети (CNN) 

чаще всего используются для анализа визуализированных данных и решения 

задач классификации изображений [6]. Основное преимущество CNN 
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заключается в получении наиболее полного анализа и использовании 

методов цифровой обработки изображений. 

В рамках эксперимента по выявлению лучшей архитектуры была 

обучена модель, объединяющая два набора данных со спутниковых 

изображений высокого разрешения «Ресурс», «Landsat», «Sentinel» [7]. Далее 

опишем архитектуру обычной сверточной сети (CNN) и ее расширенных 

модификаций, таких как AlexNet, ResNet, DenseNet и MobileNet [8,9]. 

1) Сверточная нейронная сеть (CNN) является наиболее 

распространенной моделью нейронной сети, используемой для задач 

классификации пространственных данных [10]. Архитектура CNN состоит из 

чередующихся сверточных слоев и слоев объединения, за которыми следуют 

полносвязные слои для генерации выходных данных и слои для изучения 

каждого пикселя. CNN уменьшает количество свободных параметров и 

позволяет увеличивать глубину сети за счет использования операций 

свертки. Преимущества применения сверточных нейронных сетей для 

классификации изображений заключаются в том, что при анализе требуется 

меньше времени на предварительную обработку, снижаются вычислительные 

затраты и вероятность переобучения модели. 

2) Архитектура AlexNet считается одной из самых эффективных 

архитектур в задачах компьютерного зрении за счет достижения практически 

50-процентного снижения частоты ошибок. Основные улучшения AlexNet 

заключаются в реализации функции активации ReLU (Rectified Linear Units) 

и Dropout layers (исключения слоев) в сетевой архитектуре. Исключение 

слоев еще эффективнее снижает вероятность переобучения, предполагая, что 

хорошо выполненная модель должна обеспечивать хорошие классификации 

материалов космической съемки, даже если некоторые случайные активации 

выпадают. 
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3) Архитектура ResNet решает проблему снижения точности 

классификации, но при этом увеличивается количество слоев за счет 

использования блоков идентичности. Суммирование признаков, полученных 

из предыдущих слоев, повышает точность сети. 

4) Архитектура DenseNet, подобно ResNet, также использует 

кратчайшие связи в сетевой структуре. Основное фундаментальное отличие 

состоит в том, что DenseNet использует объединенные карты объектов из 

всех предыдущих слоев, а не суммирование, как в ResNet. Преимущества 

DenseNet включают использование меньшего количества параметров для 

обучения и снижение вычислительных затрат. Например, сеть ResNet со 101 

слоем может достичь такой же точности, как и DenseNet с 201 слоем. Однако 

DenseNet можно обучить почти в два раза быстрее, чем ResNet. 

5) Архитектура MobileNet. Мобильные устройства составляют 

большую долю рынка для моделей глубокого обучения. Из-за компромисса 

между количеством уровней с точки зрения точности и стоимости памяти 

MobileNet стала популярной для развертывания на мобильном оборудовании. 

Основная идея MobileNet заключается в использовании разделяемых по 

глубине сверток вместо точечных сверток, как в других моделях CNN. В 

MobileNet применяется пакетная нормализацию и функция ReLU после 

каждой свертки. 

Результаты исследования 

Спроектированная в рамках репозитория нейросетевых моделей 

рекомендательная система позволяет обеспечивать точный поиск, подбор и 

гибкую настройку нейронных сетей в зависимости от конкретных проектно-

ориентированных задач. 

Для проведения эксперимента по выявлению лучшей архитектуры был 

взят набор пространственных данных, содержащий 2000 образцов, который 

используется для обучения и тестирования каждой модели. Набор данных 
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представляют собой случайно выбранные изображения, где половина 

образцов помечена как «стихийное бедствие» на примере обнаружения 

наводнений, а другая половина помечена как «другие виды повреждений» и 

«отсутствие повреждений». Целью обучения и тестирования различных 

моделей с таким набором данных является предоставление двоичного 

классификатора для классификации того, содержит ли изображение признаки 

наводнения или нет. Выборку разделили на 80% образцов (1600 

изображений) для обучения и 20% образцов (400 изображений) для 

тестирования. Количество эпох при обучении каждой модели – 30. 

В результате эксперимента были получены параметры оценки точности 

для разных классификаторов. Обычная 4-слойная модель CNN имеет 

наибольший размер и наименьшую точность. Модель ResNet достигает 

лучшей точности (78%) и занимает относительно небольшой объем памяти. 

По мере увеличения количества слоев точность и размер модели также 

увеличивается. DenseNet обеспечивает удовлетворительную точность 75%, а 

также сохраняет относительно небольшой размер. AlexNet, считающаяся 

одной из самых эффективных моделей в Computer Vision, также имеет 

точность 75%, но с большим размером. Напротив, MobileNet, хотя и не имеет 

выдающихся показателей точности, имеет наименьший размер всего 17 

мегабайт, что свидетельствует о потенциале данной архитектуры для 

развертывания на мобильных устройства, встроенных системах и веб-

серверах. Делаем вывод, что для задачи классификации наводнений самую 

высокую точность обеспечивает модель ResNet. Полученный результат будет 

учитываться рекомендательной системой для решения класса похожих задач 

классификации. 
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