
 

 

8
 
 
СИСТЕМНЫЙ АНАЛИЗ, УПРАВЛЕНИЕ  
И ОБРАБОТКА ИНФОРМАЦИИ 
 
УДК [004.932.72'1 + 004.932.2] 
 

АЛГОРИТМ СЕМАНТИЧЕСКОЙ КЛАССИФИКАЦИИ  
ПРОСТРАНСТВЕННЫХ ОБЪЕКТОВ И СЦЕН С ИСПОЛЬЗОВАНИЕМ  

ТОПОЛОГИЧЕСКИХ ПРИЗНАКОВ И КЛАССИФИКАТОРА RANDOM FOREST  
НА МНОГОМАСШТАБНЫХ КАРТАХ1 

 
Статья поступила в редакцию 27.12.2018, в окончательном варианте – 12.02.2019. 
 
Андрианов Дмитрий Евгеньевич, Муромский институт (филиал) федерального государствен-

ного бюджетного образовательного учреждения высшего образования «Владимирский государствен-
ный университет имени Александра Григорьевича и Николая Григорьевича Столетовых», 602264, Рос-
сийская Федерация, Владимирская область, г. Муром, ул. Орловская, 23,  

доктор технических наук, заведующий кафедрой, https://elibrary.ru/author_items.asp? 
authorid=125523, e-mail: andrianovde@inbox.ru 

Еремеев Сергей Владимирович, Муромский институт (филиал) федерального государственно-
го бюджетного образовательного учреждения высшего образования «Владимирский государственный 
университет имени Александра Григорьевича и Николая Григорьевича Столетовых», 602264, Россий-
ская Федерация, Владимирская область, г. Муром, ул. Орловская, 23,  

кандидат технических наук, доцент, https://elibrary.ru/author_items.asp?authorid=618264,  
e-mail: sv-eremeev@yandex.ru 

Купцов Кирилл Васильевич, Владимирский государственный университет имени 
А.Г. и Н.Г. Столетовых, 600000, Российская Федерация, г. Владимир, ул. Горького, д. 87,  

аспирант, ORCID https://orcid.org/0000-0001-6254-2006, https://elibrary.ru/author_items. 
asp?authorid=940875, e-mail: kirill-kuрtsоv@rаmblеr.ru 

 
В статье рассматривается проблема классификации пространственно-распределенных объектов и групп 

объектов на многомасштабных растровых картах. В основе решения рассматриваемых задач лежит теория, осно-
ванная на методах персистентной гомологии и компьютерной топологии. Рассмотрены существующие методы 
классификации пространственных объектов. Приводится математическое описание алгоритма классификации на 
основе топологических признаков, симплициальных комплексов, баркодов и дельтакодов. Разработаны новые опе-
рации над баркодами и дельтакодами. Представлен алгоритм классификации пространственно-распределенных 
объектов, который позволяет определить общую структуру пространственных объектов на многомасштабных кар-
тах без потерь ключевой пространственной информации. Представлены результаты исследования работы алгорит-
ма для многомасштабных карт. 
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The problem of classification of spatial distributed objects and groups of objects on multiscale raster maps is con-

sidered in article. The theory based on methods of a persistent homology and computer topology is the cornerstone of the 
solution of the considered tasks. The existing methods of classification of spatial objects are considered. The mathematical 
description of an algorithm of classification on the basis of topological features, simplicial complexes, barcodes and delta 
codes is provided. New operations over barcodes and delta codes are developed. The algorithm of classification of the spa-
tial distributed objects is presented. It allows to define the general structure of spatial objects on multiscale maps without 
loss of key spatial information. Results of a research of work of an algorithm for multiscale cards are presented. 

Key words: classification of groups of objects, classification of spatial objects, image processing, persistent ho-
mology, spatial scene, topological analysis of data, topology 
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Введение. Автоматизация информационных процессов является сложной и наукоемкой зада-

чей. Решение задач автоматизации государственного и муниципального управления, а также перехода 
на электронный документооборот стало возможным благодаря внедрению автоматизированных ин-
формационных систем (ИС). Основу системного управления федерального, регионального и муници-
пального уровней составляют пространственно-распределенные данные. Для работы с геоинформаци-
онными системами (ГИС) необходимо производить обработку и анализ большого объема простран-
ственной информации. Процесс обработки включает в себя стадии предварительной обработки изоб-
ражений и классификации объектов карты. 

Классификация пространственных объектов является одной из ключевых задач в области гео-
информатики. Автоматизация этого процесса – важный аспект задачи классификации. Успешное реше-
ние указанной задачи позволит ускорить процесс обработки и анализа карт. По сравнению с ручным 
трудом, автоматизированная классификация объектов карты позволит сэкономить огромное количество 
времени специалиста, которое он сможет посвятить решению других задач. Вопросом классификации 
пространственных объектов занимаются ведущие ученые России и мира [7, 11]. Однако во многих ре-
шениях точность классификации объектов заданного пространственного класса не соответствует со-
временным требованиям. К таким объектам можно, в частности, отнести экземпляры следующих про-
странственных классов: «здания» [4, 11, 13], «транспортные средства» [1], «дороги» [9], «реки» [13], 
«сельскохозяйственные культуры» [8] и др. Серьезной проблемой является возможность ошибочной 
классификации объектов. Исключить ее можно только путем повышения точности работы алгоритмов. 
При этом комплексный анализ топологических признаков пространственных объектов позволит рас-
ширить объем обрабатываемой информации и точность классификации. Отдельное внимание следует 
уделить вопросу классификации объектов при масштабировании карт: поиск одного и того же объекта 
на картах разных масштабов [10] является трудной задачей. 

Сегодня актуальны решения задач идентификации объектов карты с помощью топологического 
анализа информации. В настоящее время получил развитие подход на основе алгебраической топологии. 
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Идентификация пространственных объектов реализуется на основе вычисления и анализа топологических 
признаков и топологических отношений между объектами. Построение иерархической структуры топо-
логических отношений между объектами карты позволяет провести комплексный анализ данных о взаи-
моотношениях между ними. Это является важным этапом улучшения точности идентификации. Целью 
исследования является решение задачи идентификации и классификации пространственных объектов 
типа «легковые автомобили» класса «транспортные средства» на разномасштабных картах. 

Анализ существующих алгоритмов и методов. Некоторые методы классификации и распо-
знавания объектов подразумевают использование нескольких устройств для получения пространствен-
ной информации об объектах [5, 6]. В [5] предложен метод эволюционного согласования в задачах 
нейросетевого распознавания объектов группой бортовых вычислительных устройств. Рассматривается 
проблема принятия решений с уменьшением вероятности ошибки при распознавании объектов. Метод 
выделяет для работы характерные точки объекта. Достоинством метода является его инвариантность 
относительно трансляций, поворотов и изменения масштаба объектов, подлежащих распознаванию. В 
случае работы группы устройств удается минимизировать вероятность ошибочного распознавания объ-
ектов. Применение нейросетей для оценки результатов работы алгоритма другими нейросетями повы-
шает вероятность правильного распознавания в простых случаях. 

В [5] отмечено, что использование одиночных нейронных сетей не дает гарантии правильного 
распознавания, а в сложных случаях вероятность ошибочного решения может составлять величину, 
близкую к 0,5, т.е. к 50 %. Тестовая выборка составляла 100 изображений в разных ракурсах и при раз-
ном освещении, однако при этом использовалось всего четыре объекта. Исследование работы алгорит-
ма с большими картами, содержащими множество объектов в [5] не приведено. Следовательно, неясна 
возможность применения алгоритма на реальных картах и перспективы его усовершенствования. 

Кроме классификации объектов следует рассмотреть вопрос классификации групп простран-
ственных объектов (пространственных сцен). Например, в [3] предлагаются алгоритмы обнаружения и 
распознавания группы объектов для применения в системах наведения и навигации летательных аппа-
ратов. В алгоритме используется метод опорных векторов. Одной из особенностей алгоритма является 
уменьшение вероятности пропуска объектов на разных этапах работы. С этой целью производится рас-
познавание изображений группы объектов, которые обладают контрастом относительно изображения 
фона. На основе применения этого алгоритма может быть обнаружена группа объектов, не различаю-
щихся друг от друга по индивидуальным признакам. 

Также предлагаются решения и коммерческими организациями. Например, компания Azavea 
предложила фреймворк Raster Vision для использования машинного обучения в обработке наборов раз-
номасштабных изображений [12]. Технология разработана для экспериментов с аэро- и спутниковыми 
снимками. Структура фреймворка дает возможность получить результат на любой стадии обработки. 
К недостаткам фреймворка относится отсутствие следующих функций: поддержки векторной графики, 
мгновенной сегментации, регрессии фрагментов. 

Математическое описание. В основе используемого далее метода заложено представление 
структуры пространственных объектов и групп объектов через симплициальные комплексы. 

Определение 1. Симплициальный комплекс K представляет собой объединение всех симплек-
сов на радиусе r при условии, что: граница каждого симплекса принадлежит K и для двух любых сим-
плексов справедливо: 21    или 21    имеют общую грань, т.е. 

   aK
n

i
i 


2121

1

  ,                                      (1) 

где симплексом   называют объект с заполненной внутренней частью, состоящий из набора примити-
вов: точек или объединения точек; n – количество симплексов симплициального комплекса K; a – 
грань, такая, что 21   aa . 

На рисунке 1а рассмотрен пример векторного пространственного объекта с ключевыми точка-
ми 87654321 ,,,,,,, pppppppp , которые образуют исходное множество симплексов 

)},(),,(),,(),,(),,(),,(),,(),,{( 81877665544332211 pppppppppppppppp . 
На рисунке 1б представлен пример образованного из рисунка 1а симплициального комплекса. 

На нем все ключевые точки связаны друг с другом. 
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Рисунок 1 – Пример (а) исходного векторного объекта и (б) симплициального комплекса 

 
С помощью симплициальных комплексов можно выделить некоторые топологические особен-

ности, которые записываются в баркод. 
Определение 2. Топологической особенностью F называют такую характеристику объекта, которая 

инвариантна к аффинным и топологическим преобразованиям, таким как деформация, искажение и т.д. 
Для точечных, линейных и полигональных объектов можно выделить такие топологические 

характеристики, как число компонент связности и число дыр. 
Определение 3. Количество симплициальных комплексов при формировании общей структуры 

может быть различно (при разных значениях r), но при аффинных или топологических преобразовани-
ях их число будет постоянным (или незначительно варьироваться) на каждом шаге формирования 
структуры. Симплициальные комплексы в данном случае называют компонентами связности. Их число 
на каждом шаге является топологической особенностью F1 объекта. 

При формировании общей структуры ещё одной топологической характеристикой является 
число дыр. 

Определение 4. Число дыр F2 является топологической особенностью, которая образуется объ-
единением компонент связности на основе принципов формирования симплициального комплекса. 

Определение 5. Баркод B для компонент (дыр) представляет собой штрих-код, каждый штрих bi 
которого показывает время существования компоненты (дыры) с момента появления на радиусе ri до 
момента исчезновения ri +l на радиусе rj (j > i). При этом справедливо, что .ij rrl   

Для определения степени схожести двух объектов (или идентичности одного и того же объекта 
для многомасштабных карт) вводится дельтакод. 

Определение 6. Дельтакод Δ представляет собой разность между баркодами объектов и позво-
ляет определить разницу между объектами на карте. Чем меньше Δ, тем более схожи объекты между 
собой. Если Δ = 0, то объекты идентичны друг другу или это один и тот же объект. 

21 BB  ,                                                                        (2) 

где B1, B2 – баркоды объекта;   – дельтакод. 
Над баркодами можно выполнять некоторые математические операции. Например, умножение 

на число. 
021  kBkB ,                                                                (3) 

где B1, B2 – баркоды объекта; k – коэффициент масштаба. 
Операция умножения позволит идентифицировать объект на разных масштабах. 
Из пересечения баркодов можно выделить определенную общую структуру баркода какого-

либо пространственного класса. 
cBBB  21 ,                                                                          (4) 

где B1, B2 – баркоды объектов; Bc – баркод, идентифицирующий общую часть баркодов B1, B2. 
Для пространственной сцены также можно вычислить баркод. Кроме баркодов объектов он бу-

дет содержать в себе топологические отношения между ними. Иными словами, всю информацию о 
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пространственной сцене можно хранить в единой структуре и, извлекая часть информации, получать 
данные пространственной сцены через баркод. 

Пусть В1 – это баркод пространственной сцены и он состоит из множества штрихов 
 6543211 ,,,,, bbbbbbB  . Сама пространственная сцена содержит в себе три объекта О1, О2, О3. Тогда 

баркоды для этих объектов уже содержатся внутри баркода пространственной сцены, т.е., например: 
     654321 321

,,,,, bBbbbBbbB ООО  . 
Алгоритм классификации пространственных объектов. Рассматриваемый далее алгоритм 

основан на персистентной гомологии [2]. Использование топологических признаков – это новая сфера 
теоретических исследований для задач обработки и анализа пространственных данных. Данные, полу-
чаемые с устройств наблюдения, размещенных на летательных аппаратах, проходят стадии обработки и 
анализа. Идентифицированные объекты и группы объектов подлежат распределению согласно некото-
рой классификации. 

Баркод используется как классификатор класса пространственного объекта [2]. 
Содержание алгоритма классификации представлено на рисунке 2. 
 

 
 
Рисунок 2 – Алгоритм классификации пространственных объектов 

 
Баркод формируется с помощью определения топологических характеристик объекта клас-

сификации. 
Образование связей Ti между точками означает появление ребер R и треугольников (дыр) H). 



ПРИКАСПИЙСКИЙ ЖУРНАЛ: управление и высокие технологии, № 4 (44), 2018 г. 
 

 

13

За обратный проход алгоритма производится подсчет количества дыр CH и времени их жизни 
[t1; t2], где t1 – время появления дыры; t2 – время исчезновения. Информация об этом отображается в 
каждом штрихе bi баркода B. 

Сравнивая два баркода объектов (групп объектов), определяем принадлежность объекта (груп-
пы объектов) к одному из пространственных классов. Сравнение представляет собой проверку вхожде-
ния топологических признаков Max (H), Max (R) в диапазон, который характеризует объекты класса Ki. 
На основе значений топологических признаков к исходной пространственной сцене применяется мо-
дель Random Forest [13]. 

На стадии получения подвыборки производится взятие выборки из обучающего ряда. На ее ба-
зе происходит построение дерева. 

Просмотр набора случайных признаков необходим для реализации расщепления каждой из ве-
ток дерева. Деревья строятся до момента исчезновения элементов из выборки. 

Результатом выполнения алгоритма является степень схожести объекта (группы объектов) по 
отношению к эталону некоторого класса пространственных объектов. 

Результаты работы алгоритма классификации. Результаты работы алгоритма на одиночных 
объектах представлены в [2]. На рисунке 3 приведены изображения группы объектов из двух автомо-
билей при различных масштабах и ракурсах съемки. 
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Рисунок 3 – Классификация группы легковых автомобилей из двух элементов (объектов) на картах разных мас-
штабов (на рис. 3г, 3з, 3м представлены баркоды, где n – номер топологической особенности, r – радиус) 

 
На рисунке 3а в качестве эталона класса задано изображение группы из двух легковых автомо-

билей. Изображения на рисунках 3д, 3и – примеры из тестовой выборки. Необходимо выявить соответ-
ствие между этими изображениями и эталоном. Они (изображения на рисунках 3д и 3и) отличаются 
масштабом и углом, под которым относительно земной поверхности велась съемка. На изображениях с 
разреженным пространством точек (рис. 3б, 3е, 3к) и симплициальными комплексами (рис. 3в, 3ж, 3л) 
для каждого случая заметны некоторые различия (отсутствие некоторых точек), что не сказывается на 
общей структуре (рис. 3г, 3з, 3м). 
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Таблица 1 – Исследование результатов работы алгоритма классификации на группе из 2 легковых ав-
томобилей при изменении масштаба и ракурса съёмки 

Эталон Изображение Степень соответствия эталону, % 
рис. 3а рис. 3д 78 
рис. 3а рис. 3и 88 

 
Авторами было произведено исследование и на более сложном случае (рис. 4). Помимо разных 

масштабов и ракурсов, на снимке в этом случае изменяется количество объектов. 
 

 
а 

 
б 

 
в 

 
г 

 
Рисунок 4 – Группы легковых автомобилей при съемке: (а), (б) – на разных масштабах; (в) – при добавлении новых 
автомобилей; (г) – при различных ракурсах съемки 

 
Разреженные пространства точек, полученные из изображений на рисунке 4, представлены на 

рисунке 5. 
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Рисунок 5 – Разреженные пространства точек для групп легковых автомобилей для съемки на разных масштабах и 
при различных ракурсах 

 
Из разреженного пространства точек согласно правилам построения симплициальных ком-

плексов получаем их для этих изображений (рис. 6). 
В качестве эталона задано изображение на рисунке 4а. Изображения на рисунках 4б, 4в, 4г со-

ставили тестовую выборку. Они отличаются масштабом, количеством объектов на изображении и уг-
лом съемки (на первых двух изображениях (рис. 4а, 4б) – 7 объектов, на третьем (рис. 4в) – 9, на чет-
вертом (рис. 4г) – 8). Это влияет на расположение (или наличие) точек на рисунке 5а–г и отображение 
связей между ними при построении симплициальных комплексов (рис. 6а–г). Особенность алгоритма 
заключается в том, что он позволяет выделить общую структуру баркода независимо от некоторого 
изменения геометрических характеристик (на рисунке 7а–г представлены баркоды для каждого изоб-
ражения группы объектов: автомобилю на рисунке 4а соответствует баркод на рисунке 7а; объект на 
рисунке 4б – баркод на рисунке 7б; транспортным средствам на рисунках 4в и 4г – баркоды на рисун-
ках 7в и 7г соответственно). 
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Рисунок 6 – Симплициальные комплексы для групп легковых автомобилей при съемке на разных масштабах и при 
различных ракурсах 
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Рисунок 7 – Баркоды для групп автомобилей при съемке на разных масштабах и при различных ракурсах (на рис. 7а – 7г 
n – номер топологической особенности, r – радиус) 

 

Таблица 2 – Исследование результатов работы алгоритма классификации на группе из 7–9 легковых 
автомобилей при изменении масштаба и ракурса съёмки 

Эталон Изображение Степень соответствия эталону, % 
рис. 4а рис. 4б 81 
рис. 4а рис. 4в 70 
рис. 4а рис. 4г 90 
рис. 4б рис. 4а 83 
рис. 4б рис. 4в 63 
рис. 4б рис. 4г 79 
рис. 4в рис. 4а 69 
рис. 4в рис. 4б 63 
рис. 4в рис. 4г 71 
рис. 4г рис. 4а 90 
рис. 4г рис. 4б 79 
рис. 4г рис. 4в 71 
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Низкая степень соответствия группы объектов на рисунке 4в группе объектов на рисунке 5а обу-
словлена появлением сразу двух новых объектов на рисунке 4в. Это привело к образованию новых связей 
при построении симплициального комплекса (рис. 6в). Различные степени соответствия вызваны разли-
чиями в количестве объектов на изображениях, а также различным масштабом и ракурсами съемки. 

Заключение. В исследовании рассмотрены некоторые из существующих методов и алгоритмов 
для решения задачи идентификации объектов на растровой карте. Предложен новый подход к решению 
этой задачи на основе методов алгебраической топологии. В нем используются топологические признаки 
пространственных объектов. Рассматриваемый подход корректно идентифицирует объекты и группы 
объектов карты заданного пространственного класса и позволяет сохранить точность идентификации при 
различных преобразованиях над объектами (группами объектов). Примерами таких преобразований мо-
гут быть: деформация, растяжение, изменение масштаба, аффинные преобразования.  

Наращивание базы картографических объектов различных пространственных классов позволит 
повысить точность работы алгоритмов, применяющих подход на основе алгебраической топологии – за 
счет использования возможностей самообучения алгоритма. Предложенный метод может применяться 
при определении легитимности нахождения (возникновения, появления) объектов на некоторых терри-
ториях; при проверке корректности преобразований карт после генерализации и в других сферах дея-
тельности. Дальнейшие исследования могут быть проведены в отношении классификации групп объек-
тов разных классов на многомасштабных картах; классификации пространственных объектов на изоб-
ражениях со значительной долей шума; по новым классам пространственных объектов (например, по 
протяженным объектам – дорожным сетям, линиям электропередач и др.). 
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