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Резюме
Цели. Цели настоящего исследования – разработка и апробация нейросетевой модели для анализа про-
странственных данных. Преимуществом предложенной модели является наличие большого количества сте-
пеней свободы, что позволяет гибко конфигурировать модель, исходя из решаемой проблемы. Данная раз-
работка входит в состав базы знаний репозитория моделей глубокого машинного обучения, включающего 
подсистему динамической визуализации на основе адаптивных веб-интерфейсов с интерактивной возмож-
ностью прямого редактирования архитектуры и топологии нейросетевых моделей. 
Методы. Решение проблемы повышения точности анализа и классификации пространственных данных 
основано на привлечении геосистемного подхода, предполагающего анализ генетической однородности 
территориально-смежных образований различного масштаба и иерархического уровня. Для апробации 
предложенной методики применен открытый набор данных EuroSAT, сформированный для обучения и те-
стирования моделей машинного обучения с целью эффективного решения проблемы классификации систем 
землепользования и растительного покрова с использованием спутниковых снимков Sentinel-2. Онтологиче-
ская модель репозитория, в который входит модель, декомпозируется на домены моделей глубокого машин-
ного обучения, решаемых задач и данных. Это позволяет дать комплексное определение формализуемой 
области знаний: каждая хранимая нейросетевая модель сопоставлена с набором конкретных задач и набо-
рами данных.
Результаты. Апробация модели для набора EuroSAT, алгоритмически расширенного с позиции геосистем-
ного подхода, дает возможность повысить точность классификации в условиях дефицита обучающих данных 
в пределах 9%, а также приблизиться к точности глубоких моделей ResNet50 и GoogleNet.
Выводы. Внедрение созданной модели в репозиторий позволит не только сформировать базу знаний мо-
делей для анализа пространственных данных, но и решить проблему подбора эффективных моделей для 
решения задач в области цифровой экономики.

Ключевые слова: нейронная сеть, глубокое обучение, данные дистанционного зондирования, геосистема, 
классификация, машинное обучение
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Abstract
Objectives. The paper aimed to develop and validate a neural network model for spatial data analysis. The advantage 
of the proposed model is the presence of a large number of degrees of freedom allowing its flexible configuration 
depending on the specific problem. This development is part of the knowledge base of a deep machine learning 
model repository including a dynamic visualization subsystem based on adaptive web interfaces allowing interactive 
direct editing of the architecture and topology of neural network models.
Methods. The presented solution to the problem of improving the accuracy of spatial data analysis and classification 
is based on a geosystem approach for analyzing the genetic homogeneity of territorial-adjacent entities of different 
scales and hierarchies. The publicly available EuroSAT dataset used for initial validation of the proposed methodology 
is based on Sentinel-2 satellite imagery for training and testing machine learning models aimed at classifying land 
use/land cover systems. The ontological model of the repository including the developed model is decomposed into 
domains of deep machine learning models, project tasks and data, thus providing a comprehensive definition of the 
formalizing area of knowledge. Each stored neural network model is mapped to a set of specific tasks and datasets.
Results. Model validation for the EuroSAT dataset algorithmically extended in terms of the geosystem approach 
allows classification accuracy to be improved under training data shortage within 9% while maintaining the accuracy 
of ResNet50 and GoogleNet deep learning models.
Conclusions. The implemention of the developed model into the repository enhances the knowledge base 
of models for spatial data analysis as well as allowing the selection of efficient models for solving problems in the 
digital economy.
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ВВЕДЕНИЕ

Развитие технологий машинного обучения, в т.ч. 
основанных на использовании глубоких нейросете-
вых моделей, позволяет осуществлять высокоточный 
автоматизированный мониторинг систем природо-
пользования, анализировать закономерности прояв-
ления стихийных процессов и явлений. Актуальной 
научной проблемой является решение задачи клас-
сификации типов систем землепользования и расти-
тельного покрова на основе данных дистанционного 
зондирования высокого разрешения. Для этого при-
меняются методы и алгоритмы глубокого машинного 
обучения в условиях малого количества размечен-
ных данных посредством привлечения геосистемно-
го подхода, предполагающего анализ генетической  
однородности территориально-смежных образова-
ний различного масштаба и иерархического уровня. 

Описанная в данной статье модель геосистемно-
го анализа территории позволяет подойти к решению 
обозначенной проблемы и характеризуется наличием 
большого количества степеней свободы. Это позволяет 
гибко конфигурировать инструмент, исходя из решае-
мой задачи и анализируемых данных. Предложенная 
разработка входит в состав базы знаний репозитория 
моделей глубокого машинного обучения, включаю-
щего подсистему динамической визуализации на ос-
нове адаптивных веб-интерфейсов с интерактивной 
возможностью прямого редактирования архитектуры 
и топологии нейросетевых моделей. 

Развертывание репозитория нейросетевых мо-
делей позволяет не только сформировать базу зна-
ний для анализа пространственных данных, но и 
решить проблему подбора эффективных алгоритмов 
для решения задач в области цифровой экономики. 
Онтологическая модель декомпозирована на доме-
ны моделей глубокого машинного обучения, реша-
емых задач и данных. Это позволяет дать комплекс-
ное определение формализуемой области знаний:  
каждая хранимая нейросетевая модель сопоставлена 
с набором конкретных задач и наборами данных.

МЕТОДОЛОГИЯ И МЕТОДЫ ИССЛЕДОВАНИЯ

Использование глубокого машинного обучения 
позволяет снизить стоимость проводимых иссле-
дований в области анализа пространственных дан-
ных за счет возможности точной интерполяции 

и экстраполяции измерений. Ключ к решению этих 
задач следует искать не только в совершенствовании 
архитектур моделей глубокого машинного обучения, 
но и в разработке методов и алгоритмов оптималь-
ного обогащения обучающих наборов данных [1–3]. 
Авторами предлагается использование геосистемно-
го подхода, в рамках которого состояние и свойства 
каждой территориальной единицы определяются 
особенностями ее взаимодействия с окрестными 
объектами. В [4] доказано, что ландшафт террито-
рии имеет горизонтальную, вертикальную и вре-
менну́ю структуры: под вертикальной структурой 
понимается деление ландшафта на геогоризонты, 
горизонтальная структура связана с делением ланд-
шафта на фации, а временна́я связана с динамикой 
состояний ландшафтов. 

На основе данного подхода сформулируем пред-
положение о том, что точность классификации зе-
мель на базе дистанционного зондирования Земли 
можно увеличить, если нейронная сеть будет ана-
лизировать не только черты конкретной системы, 
но и особенности тех участков, с которыми она 
взаимодействует. С целью проверки этой гипотезы 
необходимо подготовить для обучения моделей не-
сколько наборов данных [5]: базовых (состоящих 
из размеченных образцов территорий, зафиксирован-
ных при помощи космической съемки) и расширен-
ных (дополненных данными о соседних и вмещающих  
геосистемах). 

Перейдем к описанию методики анализа про-
странственных данных средствами глубокого ма-
шинного обучения и формирования глубокой нейро-
сетевой модели, входящей в состав репозитория, 
способной эти данные эффективно проанализиро-
вать. Обоснованные с позиции системного анализа 
пользовательского опыта графические веб-интер-
фейсы репозитория глубоких нейросетевых моделей 
позволяют осуществлять подбор релевантной моде-
ли машинного обучения для решения конкретных 
задач анализа пространственных данных, получать 
систематизированную информацию о необходимой 
глубокой нейросетевой модели.

На рис. 1 представлена онтологическая модель 
репозитория, декомпозированная на домен моделей 
глубокого машинного обучения, домен решаемых 
проектных задач и домен пространственных дан-
ных. Это позволяет дать комплексное определение 
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формализуемой области знаний: каждая хранимая 
нейросетевая модель сопоставлена с набором кон-
кретных задач и наборами данных. Организованная 
таким образом система дает возможность релевант-
ного поиска эффективного архитектурного решения 
и его тонкой настройки для решения проектных за-
дач посредством графического веб-интерфейса ре-
позитория нейронных сетей.

Для интеграции и использования нейронных се-
тей предложена схема хранения моделей в виде мета-
языка, которая позволяет конвертировать их в пред-
ставления, используемые фреймворками машинного 
обучения. С позиции теоретико-множественного под-
хода набор моделей репозитория MODELS представ-
ляет собой универсальное множество, мощность ко-
торого определяется числом моделей репозитория:

MODELS = {MODELi|1 ≤ i ≤ N ∧ i ∈ ℤ}.

Топология нейросетевой модели MODELi может 
быть описана в виде граф-схемы GRAPHi и структу-
рированного мета-описания METAi (включая кортеж 
параметров модели COMPILATIONi, описывающий 
методы и алгоритмы оптимизации нейросетевой 
модели, а также параметры ее функционирования). 
Элемент GRAPHi – это ориентированный граф, в ко-
тором множество вершин LAYERSi определяет набор 
слоев модели, а множество дуг LINKSi – топологию 
сети, устанавливая связи между слоями:

MODELi = <METAi, GRAPHi > = 
= <METAi, <LAYERSi, LINKSi >>.

Ключевым компонентом графовой модели i вы-
ступает слой LAYERij, который может быть пред-
ставлен в виде набора объектов, определяющих 
архитектуру слоя TYPE

ijlayer ,  набор интерфейсов 
INTERFACESij и аргументов PROPERTIESij: 

LAYER TYPE INTERFACES PROPERTIESij ij ijij
= < >layer , , .

Объект TYPElayer определяет архитектуру слоя 
и задает особенности обработки данных и настройки 
гиперпараметров при обучении модели. Параметры 
интерфейса INTERFACESij слоя LAYERij (входов 
INPUTSij и выходов OUTPUTSij) определяются кор-
тежем <name, type>, где name задает название интер-
фейса, type – размерность и тип данных. 

INTERFACESij = <INPUTSij, OUTPUTSij> =  
= <{INPUTSijλ|1 ≤ λ ≤ Λ ∧ λ ∈ ℤ},  

{OUTPUTSijμ|1 ≤ μ ≤ Μ ∧ μ ∈ ℤ}>.

Набор PROPERTIESij задает гиперпараметры, 
описывающие особенности функционирования слоя 
LAYERij. Данный набор именованных аргументов 
может включать определение алгоритмов инициали-
зации весов, регуляризации, активации.

Для осуществления классификации простран-
ственных данных перейдем к проектированию глубо-
кой нейронной сети MODEL, принимающей на вход 
тензоры данных различного иерархического уров-
ня о классифицируемой территории и вмещающих 
ее геосистемах. С точки зрения «черного ящика», 
глубокая модель классификации, основанная на при-
менении геосистемного подхода, представляет собой 
функциональный элемент, принимающий на вход 
полученные на основе космической съемки изо-
бражения территории и вмещающих ее гео систем, 
а также синтетических карт [6, 7]. Количество вхо-
дов INPUTS может варьироваться, исходя из числа 
уровней геосистемной модели территории. Однако 
к их росту следует относиться с осторожностью, 
т.к. это неминуемо повлечет необходимость роста  
емкости модели. Модель имеет один выход, имеющий 
форму вектора, каждый i-й элемент которого опреде-
ляет прогнозируемую вероятность принадлежности 

Рис. 1. Модель данных репозитория

N. Домен моделей  
машинного обучения
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обученная модель i
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∆. Домен данных
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D.S.V. Векторные 
данные

D.S.A. Атрибутивные 
данные

D.Р. Методы и алгоритмы  
подготовки данных
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территории i-му классу. Итоговая гипотеза о при-
надлежности территории определенному классу вы-
двигается по принципу «победитель получает все», 
при котором объект относится к классу, для которого 
модель предсказывает максимальную вероятность. 
Перейдем к декомпозиции модели.

Структура каждого блока представляет собой 
цепочку слоев LAYERS. Первый слой, осуществляю-
щий операцию глубинной разделимой свертки, по-
зволяет извлечь признаки из исходного изображения 
и, в отличие от применения обычного сверточного 
слоя, позволяет сделать модель более компактной 
и, соответственно, устойчивой к переобучению. 
Лежащая в основе функционирования слоя операция 
двухмерной свертки с ядром W размера K представ-
ляет собой линейное преобразование, при котором 
каждое значение yi,j выходной матрицы Y рассчиты-
вается на основе значений x исходной матрицы X со-
гласно следующему выражению: 

y xi j a b i a j b
b

K

a

K

, , , .� �� � �
�

�

�

�

��W X W

0

1

0

1

Операция свертки обладает важными свой-
ствами: сохраняет структуру и геометрию входа, 
характеризуется разреженностью и многократным 
использованием одних и тех же весов. Операция 
глубинной разделимой свертки работает не только 
с пространственными измерениями, но также с изме-
рением глубины, например, каналами изображения, 
и, в отличие от классической свертки, предполагает 
использование отдельных сверточных ядер, на ос-
нове которых к исходному тензору последовательно 
применяются две свертки: глубинная и поточечная.

Отметим, что при решении тестовых задач 
классификации, описанных далее, было проведено 
сплит-тестирование моделей с классическими свер-
точными слоями и с глубинной разделимой сверткой, 
которое подтвердило эффективность использования 
второго подхода. Следующим слоем блока извле-
чения признаков, эффективность которого была 
апробирована экспериментально, стал слой batch 
normalization [8], позволяющий достичь регуляри-
зации и устойчивости модели [9, 10]. Для выпол-
нения операции активации была выбрана функция 
ReLU1 [11], осуществляющая преобразование вида 
x = max(0, x). Завершает блок извлечения характер-
ных черт слой субдискретизации, осуществляющий 
применение операции максимума для уменьшения 
размера получаемых представлений и имеющий 
внешние выходы. Эксперименты показали, что 
применение операции взятия максимума показало 

1 https://pytorch.org/docs/stable/generated/torch.nn.ReLU.
html, дата обращения 27.07.2022. [https://pytorch.org/docs/
stable/generated/torch.nn.ReLU.html. Accessed July 27, 2022.]

наилучший результат. Отметим, что количество вы-
ходных фильтров в свертке и размер ядра свертки 
предлагается выбирать по принципу минимизации 
этих значений с сохранением приемлемой точности 
классификации. С каждым новым шагом, заключа-
ющимся в извлечении признаков следующего уров-
ня, рекомендуется увеличение количества выходных 
фильтров для глубинной разделимой свертки. 

Следующим компонентным блоком модели яв-
ляется модуль слияния признаков. Он принимает 
на вход признаки уровня N, извлеченные из изобра-
жения классифицируемой территории и ассоцииру-
емых с ним изображений геосистем. Также модули 
слияния второго и последующих уровней принима-
ют на вход выходные данные предыдущего моду-
ля слияния. Все входные данные конкатенируются 
в единый тензор и подвергаются обработке при по-
мощи конвейера извлечения признаков. Он состоит 
из слоев глубинной разделимой свертки, пакетной 
нормализации, активации и субдискретизации.

Выход последнего модуля слияния признаков 
преобразуется в вектор и подается на вход много-
слойного персептрона. Число плотно связанных 
слоев многослойного персептрона и их мощность 
выбираются по принципу минимизации данных 
параметров при сохранении достаточной точности 
классификации. Кроме этого, для решения проблемы 
переобучения рекомендуется применение пакетной 
нормализации и прореживания к выходам плотно- 
связанного слоя. Для активации выхода входного 
и скрытых слоев выбрана функция ReLU, для выход-
ного слоя – Sigmoid [12] при бинарной классифика-
ции и Softmax [12] при мультиклассовой.

При обучении классификатора в качестве оп-
тимизатора используется алгоритм RMSProp2, ос-
нованный на методе стохастического градиентного 
спуска, а в качестве функции потерь – перекрестная 
энтропия. На тонкую настройку модели оказывает 
влияние особенности конкретной решаемой задачи 
классификации [13]. Перейдем к апробации модели.

АПРОБАЦИЯ МОДЕЛИ

Для первичной апробации предложенной 
методики применен открытый набор данных 
EuroSAT [14], сформированный для обучения и те-
стирования моделей машинного обучения с целью 
эффективного решения проблемы классификации 

2 Hinton G., Srivastava N., Swersky K. Neural networks for 
machine learning. Lecture 6a. Overview of mini-batch gradient 
descent. URL: http://www.cs.toronto.edu/~hinton/coursera/
lecture6/lec6.pdf, дата обращения 27.07.2022. [Hinton G., 
Srivastava N., Swersky K. Neural networks for machine learning. 
Lecture 6a. Overview of mini-batch gradient descent. URL: 
http://www.cs.toronto.edu/~hinton/coursera/lecture6/lec6.pdf. 
Accessed July 27, 2022.]

https://pytorch.org/docs/stable/generated/torch.nn.ReLU.html
https://pytorch.org/docs/stable/generated/torch.nn.ReLU.html
https://pytorch.org/docs/stable/generated/torch.nn.ReLU.html
https://pytorch.org/docs/stable/generated/torch.nn.ReLU.html
http://www.cs.toronto.edu/~hinton/coursera/lecture6/lec6.pdf
http://www.cs.toronto.edu/~hinton/coursera/lecture6/lec6.pdf
http://www.cs.toronto.edu/~hinton/coursera/lecture6/lec6.pdf
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систем землепользования и растительного по-
крова с использованием спутниковых снимков 
Sentinel-23 [15]. Набор данных равномерно размечен 
на 10 классов (annual crop – однолетние культуры; 
forest – леса; herbaceous vegetation – травянистая 
растительность; highway – шоссе; industrial – про-
мышленные объекты; pasture – пастбища; permanent 
crop – многолетние культуры; residential – жилые 
кварталы; river – реки; water – открытые водоемы) 
и состоит из 27 000 изображений, содержащих ин-
формацию об участках земель, распределенных 
по территории Европейского Союза, в 13 спектраль-
ных диапазонах. Каждый элемент набора данных 
имеет размер 64 × 64 пикселя с пространственным 
разрешением 10 м на пиксель, а также характеризу-
ется географической привязкой.

Приведем характеристики сравнения точности 
классификации различных моделей для набора дан-
ных EuroSAT [16], проводимой на основе различных 
соотношений тренировочных и тестовых выборок. 
Нейросетевая модель ResNet-50 [17] показывает 
точность 96.43% (для разделения обучающих и про-
верочных данных в соотношении 80 к 20) и 75.06% 
(при соотношении 10 к 90). Небольшая сверточная 
сеть в два слоя достигает точности в 87.96% (раз-
деление 80 к 20) и 75.88% (разделение 10 к 90). 
Отметим также, что модели глубокого машинно-
го обучения на основе сверточных слоев показали 
преимущественно бо́льшую точность, чем машины 
опорных векторов.

Таким образом, современные глубокие сверточ-
ные сети показывают превосходную точность клас-
сификации космических снимков при относительно 
большом размере обучающей выборки набора дан-
ных EuroSAT. Однако в условиях нехватки обучаю-
щих данных представленные подходы начинают зна-
чительно терять в точности. Проблема повышения 
точности методов и алгоритмов анализа простран-
ственных данных в условиях их дефицита является 
актуальной и открытой.

Процесс получения дополнительных данных 
потенциально подлежит полной автоматизации: 

3 https://sentinel.esa.int/web/sentinel/missions/sentinel-2, 
дата обращения 27.07.2022. [https://sentinel.esa.int/web/
sentinel/missions/sentinel-2. Accessed July 27, 2022.]

обладая сведениями о географических координатах 
(широте и долготе) классифицируемого участка, 
можно сделать запрос к API провайдера простран-
ственных данных на получение фрагмента кос-
мического снимка территории, включающего эти 
координаты и характеризующегося необходимым 
масштабом и разрешением. Таким образом, мы по-
лучаем возможность алгоритмического расширения 
набора обучающих данных за счет импорта фраг-
ментов космической съемки, характеризующих 
гео системы более высокого иерархического уровня 
и вмещающие классифицируемый участок. 

В настоящее время пространственные данные 
открыто предоставляются множеством провайде-
ров через Интернет, некоторые из которых предла-
гают для быстрого получения удобные прикладные 
программные интерфейсы (API) [18, 19]. Тот факт, 
что эти данные обладают низким временны́м раз-
решением (часто мы не имеем возможности и близ-
ко выбрать конкретную дату космической съемки), 
обу славливает их низкую стоимость. Одновременно 
с этим, они не перестают быть информативным 
источником сведений о вмещающих геосистемах 
различного иерархического уровня. Авторами ста-
тьи использована платформа API Mapbox4 для авто-
матизированной аугментации исходного набора дан-
ных космическими снимками различного масштаба. 

Сравнительные значения точности предло-
женной модели и CNN (2 layers) [12], ResNet-50, 
GoogleNet [20] представлены в таблице. При выде-
лении тестовых данных из набора EuroSAT в соот-
ношении 40% и ниже предложенная в статье модель 
показывает наилучший результат, причем относи-
тельная эффективность растет с уменьшением обу-
чающей выборки до 10% (86.23% против 77.37% 
у второго результата (GoogleNet)). С ростом размера 
обучающих данных модель начинает уступать глу-
боким моделям ResNet-50 и GoogleNet, однако этот 
разрыв укладывается в диапазон 2%. 

Разработанная модель позволила получить та-
кие результаты благодаря анализу расширенного 
с позиции геосистемного подхода набора EuroSAT 

4 https://docs.mapbox.com/api/overview/, дата обращения 
27.07.2022. [https://docs.mapbox.com/api/overview/. Accessed 
July 27, 2022.]

Таблица. Точность классификации различных моделей для набора данных EuroSAT

Метод Число 
модулей Набор данных

Диапазон тестирования
10/90 20/80 30/70 40/60 50/50 60/40 70/30 80/20 90/10

CNN (2layers) 422 378 EuroSAT 75.88 79.84 81.29 83.04 84.48 85.77 87.24 87.96 88.66
ResNet-50 25 636 712 EuroSAT 75.06 88.53 93.75 94.01 94.45 95.26 95.32 96.43 96.37
GoogleNet 6 797 700 EuroSAT 77.37 90.97 90.57 91.62 94.96 95.54 95.70 96.02 96.17

Разработанная 
модель 1 324 526 Расширенный 

EuroSAT 86.23 91.52 93.98 94.11 94.29 94.35 94.41 94.65 95.30

https://sentinel.esa.int/web/sentinel/missions/sentinel-2
https://sentinel.esa.int/web/sentinel/missions/sentinel-2
https://sentinel.esa.int/web/sentinel/missions/sentinel-2
https://docs.mapbox.com/api/overview/
https://docs.mapbox.com/api/overview/
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(в то время как модели ResNet-50 и GoogleNet  
обучались и анализировали исходный набор данных 
EuroSAT. Разница в условиях проведения экспери-
мента нивелировалась низкой стоимостью и быстро-
той полностью автоматизированного процесса рас-
ширения обучающего набора, а также более низкой 
емкостью модели: 1.3 млн единиц против 6.8 млн 
у GoogleNet и 25.6 млн у ResNet-50. Таким образом, 
получение преимущества в обучении модели в усло-
виях дефицита данных обусловлено малозатратным 
автоматизированным расширением набора на осно-
ве геосистемного подхода и созданием эффективной 
модели для его анализа.

Представляет интерес анализ процесса обуче-
ния модели. Так как обучение нейронных сетей – 
это вероятностный процесс, была проведена серия 
из 10 экспериментов, по результатам которой по-
строена зависимость математического ожидания 
и стандартного отклонения точности классификации 
на проверочных данных от эпохи обучения. Модель 
на ранних стадиях процесса обучения показыва-
ет низкую точность классификации расширенного 
набора, которая начинает расти практически с ну-
левого значения. Сверточная нейронная сеть в два 
слоя и модель ResNet50 с первой эпохи достигают 
точности выше 40%. Однако после десятой эпохи 

обучения созданная модель опережает другие мо-
дели, достигая ожидаемой точности в 86%. Также 
отметим малое среднеквадратическое отклонение 
от математического ожидания зависимости, харак-
терное при обучении на малом наборе данных. Это 
говорит о большей устойчивости процесса обучения 
модели и высокой способности к правильному обоб-
щению информации об анализируемых признаках.

Разберем случаи, когда разработанная модель 
показала более низкую точность. Матрица ошибок 
представлена на рис. 2. Низкие значения попаданий 
для классов highway, industrial, water возникают из-за 
того, что учет изображений вмещающих геосистем 
при классификации неминуемо приводит к росту 
анализируемых данных, для анализа которых может 
потребоваться бо́льшая емкость модели. Кроме того, 
дополнительные изображения в ряде случаев могут 
ввести модель классификации в заблуждение: опре-
деленно, с точки зрения алгоритма гораздо проще 
классифицировать одно однородное изображение 
водной поверхности, нежели изображение, допол-
ненное несколькими фрагментами более мелкого 
масштаба, включающими прибрежные территории.

Таким образом, расширение набора EuroSAT 
с позиции геосистемного подхода и разработка мо-
дели позволили повысить точность классификации 

Рис. 2. Матрица ошибок
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в условиях дефицита обучающих данных (разделе-
нии обучающего набора на обучающий и тестовый 
в соотношении от 10/90 до 40/60) и показать резуль-
таты, которые превышают значения точности моде-
лей глубокого машинного обучения при классифика-
ции набора EuroSAT.

ЗАКЛЮЧЕНИЕ

Разработанная нейросетевая модель, входящая 
в состав базы знаний репозитория моделей глубоко-
го машинного обучения, позволяет решить проблему 
повышения точности анализа и классификации про-
странственных данных посредством привлечения 
геосистемного подхода, предполагающего анализ ге-
нетической однородности территориально-смежных 
образований различного масштаба и иерархического 
уровня. Внедрение в репозиторий позволит не толь-
ко сформировать базу знаний моделей для анализа 
пространственных данных, но и решить проблему 
подбора эффективных моделей для решения задач 
в области цифровой экономики. Преимуществом 
предложенной модели является наличие высокого 
количества степеней свободы, что позволяет гибко 
конфигурировать модель, исходя из решаемой про-
блемы. 

Апробация модели для набора EuroSAT, алго-
ритмически расширенного с позиции геосистемного 
подхода, показала возможность повышения точно-
сти классификации в условиях дефицита обучаю-
щих данных в пределах 9%, а также приближения 
к точности глубоких моделей ResNet50 и GoogleNet. 
После десятой эпохи обучения созданная модель 
опережает другие модели, достигая ожидаемой точ-
ности в 86%.
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