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Аннотация 
Рассмотрены наиболее используемые на практике методы автоматизированной иденти-

фикации изменений ландшафтного покрова по данным дистанционного зондирования Зем-
ли. На их основе предложены подходы к формированию гибридных методов. Приведены 
результаты экспериментальных исследований методов в условиях шумов различного типа и 
интенсивности. По результатам экспериментов определены гибридные методы, позволяю-
щие получать результаты лучшего качества по сравнению с известными методами при ав-
томатизированном решении задачи идентификации изменений. 
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Введение 
Методы идентификации изменений ландшафта 

направлены на обнаружение и измерение произо-
шедших изменений тех или иных характеристик в ис-
следуемой области по разновременным данным аэро-
космической съемки. Эти методы находят примене-
ние в различных задачах аэрокосмического монито-
ринга, требующих с высокой достоверностью зафик-
сировать произошедшие изменения ландшафта (на-
пример, факт обезлесения, урбанизации, последствий 
землетрясения или наводнения и т.п.) [1]. Постоянно 
ведётся поиск новых средств и методов идентифика-
ции изменений, а также способов совершенствования 
существующих, которые позволяют получать резуль-
тат максимально точно и оперативно [2–6]. Сущест-
вующее разнообразие методов идентификации изме-
нений и одновременно с этим отсутствие общеприня-
тых средств их выбора в каждом конкретном случае 
приводит к тому, что задача практического примене-
ния подходящих в каждом конкретном случае мето-
дов часто решается эмпирически, без достаточных 
обоснований [2–5, 7]. Кроме этого, такое положение 
вещей значительно затрудняет использование мето-
дов идентификации изменений в автоматизирован-
ных системах мониторинга. 

Несмотря на большое внимание исследователей к 
задачам идентификации изменений [2, 8, 9], до сих 
пор существует потенциал совершенствования этих 
методов и увеличения их адекватности. Так, напри-
мер, одним из подходов, увеличивающих адекват-
ность таких методов и упрощающих поиск подходя-
щего в каждом конкретном случае метода идентифи-
кации, является комбинированное использование не-
скольких методов. Такие комбинированные методы 
идентификации называют гибридными [3, 4]. При 
этом выделяют два основных вида комбинирования – 
на уровне результатов и на уровне процедуры. Ком-

бинирование на уровне результатов предполагает 
слияние результатов выполнения различных методов, 
а на уровне процедуры – использование результатов 
одного метода как входных данных для другого [10]. 

Несмотря на активные попытки проведения ис-
следований в области поиска оптимальных гибрид-
ных методов идентификации изменений, известные 
результаты до сих пор имеют потенциал совершенст-
вования. Так, в работах [11–14] результаты примене-
ния различных методов идентификации изменений 
ландшафта для разновременных снимков исследуе-
мой территории сравнивались только по критерию 
качества, что затрудняет возможность комплексного 
вывода об эффективности применения этих методов 
на практике. Часто используют комбинации методов 
идентификации ландшафта с применением классифи-
кационных подходов. Однако в этом случае предпо-
лагается активная роль эксперта по ходу выполнения 
этапов процедуры, что осложняет автоматизирован-
ное применение гибридных методов идентификации 
изменений.  

Примером комбинирования на уровне процедуры 
можно назвать работу [15]. В ней предпринята по-
пытка использования контролируемой классифика-
ции совместно с картой изменений, полученной ка-
ким-либо другим методом, а это также предполагает 
активную роль эксперта и усложняет возможность 
автоматизации. В работе [16] использовалась только 
пара методов (разность и метод главных компонент) 
последовательно, а объединение слоёв результирую-
щего изображения выполнялось при помощи нечет-
кого вывода.  

Достаточно полным представляется исследование 
возможностей совместного использования широкого 
набора методов идентификации изменений в работе 
[17]. Однако, как показывают исследования [18, 19], 
не всегда подобные методы применимы в каждой 
конкретной ситуации.  
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Примером альтернативного подхода, при котором 
производится выбор метода идентификации измене-
ний, а не слияние результатов различных методов, 
следует считать работу [20]. В этом исследовании ис-
пользованы различные вегетационные индексы, ме-
тод колпачка с кисточкой [21] (англ. – Tasseled Cap), 
а выбор нужного метода осуществлялся для разных 
данных по индексу Джеффриса–Матуситы. Очевид-
но, использование указанных методов ограничено 
лишь вегетативными типами ландшафта.  

Достаточно популярно также совместное приме-
нения традиционных методов (основанных на срав-
нении пикселей) и объектно-ориентированных мето-
дов [3, 22–24]. Считается, что объектно-ориентиро-
ванный подход даёт более точные результаты и 
меньше подвержен ошибкам. Однако для эффектив-
ного применения соответствующих методов необхо-
димы вспомогательные данные об исследуемом уча-
стке [3], что значительно осложняет автоматизиро-
ванное использование таких методов. 

Таким образом, в большинстве случаев совмест-
ного использования методов идентификации измене-
ний ландшафта предполагается существенная степень 
вовлеченности эксперта в решение прикладной зада-
чи идентификации. Либо выполняется интеграция 
методов идентификации изменений ландшафта без 
существенных обоснований их совместного примене-
ния. Это осложняет использование рассмотренных 
подходов к автоматизированной обработке, позво-
ляющей отказаться от активного участия эксперта на 
различных этапах, что особенно значимо при обра-
ботке больших и сверхбольших объемов данных. 
Кроме того, прикладной характер исследования ком-
бинированных методов в вышеуказанных работах ос-
ложняет оценку пределов применимости выбранных 
гибридных комбинаций.  

На адекватность методов идентификации измене-
ний ландшафта может оказывать существенное влия-
ние различного рода шум (как естественного характе-
ра, так и вносимого используемым съемочным обо-
рудованием), что может существенно влиять на каче-
ство итогового результата [8]. Некоторые искажения 
при обнаружении значимых изменений возникают из-
за разности в калибровке съемочного оборудования, а 
также условий съемки, таких как состояние атмосфе-
ры, азимут и высота солнца над горизонтом, влаж-
ность почвы и других факторов [10, 25]. Также иска-
жения и шумы могут появляться из-за сбоя электро-
ники при передаче изображений [26]. Однако в вы-
шеуказанных исследованиях вопросам влияния шу-
мов на результаты идентификации изменений долж-
ного внимания не уделяется.  

Всё это позволяет сделать вывод о необходимости 
развития подходов к построению адекватных и устой-
чивых гибридных методов идентификации изменений 
ландшафта, в условиях больших и сверхбольших объ-
емов архивных данных дистанционного зондирования 
Земли, различных типов шумов и дефицита информа-
ции о ландшафте исследуемой территории. 

1. Постановка задачи идентификации изменений 
Исходными данными для задачи идентификации 

изменений являются два разновременных аэрокосми-
ческих изображения (АИ) одного и того же фрагмен-
та ландшафта, представленных в виде трёхмерных 
массивов I1

 = {i1xyz, x = 1..H, y = 1..W, z = 1..M} и 
I2

 = {i2xyz, x = 1..H, y = 1..W, z = 1..M}, где H и W – число 
элементов в строках и столбцах исходных АИ, а M – 
число диапазонов/каналов изображения. Снимки по-
лучены с некоторой разницей во времени и в идеале в 
сходных условиях климата, освещения и вегетацион-
ного периода. При этом они географически привяза-
ны или сопоставлены тем или иным способом [6].  

Результатом идентификации изменений обычно 
является матрица изменений 

B = {bxy{0, 1}, x = 1..H, y = 1..W}. 
При этом bxy

 = 1 можно интерпретировать как наличие 
значимого изменения в данной точке, а bxy

 = 0 – отсут-
ствие такового. Также результатом может быть мат-
рица P = {dxy}, x = 1..H, y = 1..W}, в каждой ячейке ко-
торой находится вещественное значение, показы-
вающее степень уверенности в наличии значимых 
изменений в соответствующей точке I1 и I2. 

Под значимыми изменениями будем понимать 
смену типа ландшафта, например, лес – сельскохо-
зяйственная земля, водная поверхность – болото, па-
стбище – лес и так далее [4]. 

2. Подход к решению задачи  
идентификации изменений 

Процесс идентификации изменений в общем слу-
чае, как правило, проходит в четыре этапа: 

1) Формирование I1 и I2 с помощью предваритель-
ной обработки исходных АИ: сопоставления 
двух АИ, а также коррекции (геометрической, 
радиометрической, атмосферной и топографиче-
ской (если анализируется горная местность) 
коррекций) [27].  

2) Формирование разностного изображения D при-
менением одного из методов идентификации из-
менений. В результате его применения получаем 
трёхмерную матрицу D = {dxyz}, в каждой ячейке 
которой находится значение, показывающее сте-
пень изменения, соответственно размер матрицы D 
тот же, что и у I1 и I2. В случае M > 1 потребуется 
дополнительная операция объединения каналов 
для получения P = {pxy}. 

3) Получение матрицы изменений. Обычно матри-
ца B = {bxy{0, 1}, x = 1..H, y = 1..W} получается в 
результате применения следующей функции: 

1, 
0, xy

xy

xy

p
b

p
    

,  

где  – величина порога, которая определяется 
либо экспертом, либо с помощью специальных 
функций  = t (P), например методом Отцу, Китт-
лера–Иллингворта, Капура, Янни [28–31].  
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4) Оценка качества идентификации изменений по 
данным наземных наблюдений и других данных. 
Для оценки точности результата идентификации 
изменений одним из наиболее используемых по-
казателей является Каппа-индекс согласия (англ. 
Kappa index of agreement, KIA) [2, 32]. При от-
сутствии данных наземного наблюдения этот 
этап может быть опущен. 

3. Используемые методы  
идентификации изменений 

Известно множество различных методов иденти-
фикации изменений ландшафта и их модификаций. 
Тем не менее, на практике существенно чаще других 
применяют лишь некоторые из них [16, 33–35]. В на-
шем исследовании используется 7 таких методов, ус-
ловно называемых здесь ввиду отсутствия устояв-
шейся русскоязычной терминологии разность (англ. 
Image Difference, сокр. ID), отношение (англ. Image 
Rationing, сокр. IR), векторный анализ (англ. Change 
Vector Analysis, сокр. CVA), метод главных компо-
нент (англ. Principal Component Analysis, сокр. PCA), 
метод Пирсона (англ. – Pearson, сокр. PRSN), хи-
квадрат (англ. Chi-Square, сокр. CS), метод незави-
симых компонент (англ. Independent Component 
Analysis, сокр. ICA). Приоритетными при поиске ме-
тодов были критерии универсальности относительно 
типов ландшафта и отсутствия экспертной настройки 
их параметров. 

Метод разность применяется чаще других из-за 
своей простоты и высокой производительности [15, 
27, 33]. Каждая ячейка D содержит абсолютное зна-
чение разности соответствующих ячеек I1 и I2, то есть 
dxyz

 = |i1xyz
 – i2xyz|. Соответственно, чем меньше значение 

конкретного элемента матрицы, тем меньше вероят-
ность того, что в соответствующей области, про-
изошло значимое изменение. Поскольку результатом 
метода разность является трёхмерный массив D, тре-
буется объединить полученные результаты по слоям 
тем или иным способом для получения итоговой 
двумерной матрицы B. То же самое можно сказать и 
о других методах, работающих поканально, таких, 
например, как отношение. В нашем случае применя-
лось поканальное слияние как матрицы D, так и B. В 
первом случае использовалась стратегия по среднему 
из нормированных значений 

norm
1

ID , /
xyz

M

xy norm
z

p d M


  
     

P , 

где  

 
   

1..  1..  

1..  1..  1..  1..  

min
max minxyz

xyz H W z
norm norm

H W z H W z

d d
d

d d

      
D , 

что позволяет использовать пороговую функцию 
только один раз. Однако в этом случае при значи-
тельных отклонениях значений D по слоям возможно 
возникновение ошибок.  

Во втором случае для объединения бинарных дан-
ных использовались три стратегии – дизъюнкция 

(IDdisj, B = {bxy
 = bxy1

 | bxy2
 | ... bxyM}), конъюнкция (IDconj, 

B = {bxy
 = bxy1

 & bxy2
 & ... & bxyM}) и по принципу боль-

шинства  

maj 1

1, если ,ID ,  2
0, иначе

M

xyz
xy z

Mbb


             
     

B . 

Метод отношение также сравнительно широко 
применяемый метод, отличающийся от предыдущего 
тем, что вместо разности применяется отношение 
dxyz

 = |i1xyz
 / i2xyz|. В этом случае dxyz

  [0,+), и чем ближе 
значение dxyz к 1, тем меньше вероятность того, что в 
соответствующей ей области произошло значимое 
изменение. Послойное слияние результатов проводи-
лось аналогично методу разность.  

Метод векторный анализ рассматривает значения 
ячеек матриц I1 и I2 c фиксированными координатами 
x и y как координаты векторов V1xy

 = {i1xy1, i1xy2
 ..., i1xyM} 

и V2xy
 = {i2xy1, i2xy2

 ..., i2xyM}. Таким образом, значения 
ячеек матрицы разности P можно получать как Евк-
лидово расстояние между соответствующими векто-
рами. Достоинство данного метода в том, что он по-
зволяет сразу получать двумерную матрицу P без до-
полнительного слияния каналов. Также этот метод 
иногда применяют для классификации типов измене-
ний, так как в этом случае, кроме величины измене-
ний, возможно нахождение M-мерного вектора изме-
нения [15, 35, 36]. 

Метод главных компонент использует статистиче-
ское преобразование Карунена–Лоэва для уменьше-
ния размерности [37]. В результате получаем преоб-
разованные матрицы I1 и I2. Чаще всего после пре-
образования оставляют только одну или две первые 
компоненты разложения, содержащие около 95 % 
значимой информации [27]. Данный метод также от-
носится к наиболее часто используемым, несмотря на 
его невысокую вычислительную эффективность. Ис-
пользуем также модифицированный метод главных 
компонент с использованием общих осей (PCA-SA) – 
в этом случае коэффициенты преобразования (матри-
ца, составленная из собственных векторов) для I1 
применяются также для I2.  

Метод критерия Пирсона использует одноимен-
ный критерий согласия для проверки отклонения зна-
чений второго изображения от значений первого. 

Рассчитывается статистика  22
1 2 2

1

χ /  
M

xyz xyz xyz
z

i i i


  . 

Далее это значение сравнивается с табличным значе-
нием, выбирающимся в зависимости от значения M. 

Метод хи-квадрат предполагает трансформацию 
вида Dxy

 = (X – )T·Σ–1·(X – ), где 
X = (Dxy1, Dxy2, ..., DxyM)T – вектор разности,  – вектор 
средних значений каждого из M слоёв, Σ – матрица 
ковариации для матрицы D, Dxy – значение результи-
рующего разностного изображения. 

Метод независимых компонент предполагает ис-
пользование техники слепого разделения сигнала 
(англ. blind source separation) для выделения двух 
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статистически независимых компонент. Существуют 
различные варианты использования метода незави-
симых компонент в идентификации изменений, в на-
шем случае использовалось разделение двух главных 
компонент АИ I1 и I2 на два сигнала, из которых в ка-
честве результата брался второй, в котором, предпо-
ложительно, содержатся данные, соответствующие 
изменённым областям [38, 39]. Использовалась реа-
лизация метода независимых компонент FastICA 
[40, 41]. 

Во всех используемых методах D = {dxyz[0; 255]}, 
или в случае необходимости диапазон значений dxyz 
приводился к указанному. 

4. Экспериментальные исследования 
применимости методов идентификации 

изменений 
Постановка эксперимента  

и описание исходных данных 
Экспериментальные исследования должны вы-

явить, какие методы идентификации изменений 
(обычные и гибридные) позволяют получить более 
точный результат идентификации изменений ланд-
шафта, в том числе в условиях наличия в исходных 
данных шумов различного типа и интенсивности. Для 
экспериментов используем набор АИ, характеризуе-
мых параметрами – средним (μ͞), стандартным откло-
нением ( ) и средней межканальной корреляцией 
(  ) (табл. 1). Источником данных выбран космиче-
ский аппарат Landsat 7, сенсор ETM+ c пространст-
венным разрешением 30 метров. Размер исходных 
данных – 1700×1700, количество каналов – 6. Значе-
ние i1xyz

  [0..255] – целое. Для оценки качества рабо-
ты методов идентификации изменений внесем изме-
нения, а также добавим шум. Изменения внесём пу-
тём случайного обмена областями изображения пря-
моугольной формы. 

Табл.1. Параметры входных данных 
Наименование ͞μ     

LE70030712013083CUB00 57,392 18,755 0,702 
LE71000202015177ASN00 64,306 11,599 0,674 
LE70180502011087EDC00 69,430 18,120 0,627 
LE71070352015194EDC00 74,894 31,385 0,822 
LE71010732016091ASA00 87,321 11,637 0,710 
LE70420292015234EDC00 89,733 20,384 0,641 

В результате из изображения I1 получаем изме-
ненное I1. Формирование тестовых исходных пар 
данных путём внесения изменений позволит точно 
оценить качество выполненного разностного анализа, 
так как априори известна эталонная карта изменений. 
Используя в качестве входных данных исходное АИ и 
изменённое АИ с шумом, применим обычные методы 
идентификации изменений и их гибридные комбина-
ции. Оценим качество результатов с использованием 
эталонов и сделаем вывод об устойчивости тех или 
иных методов идентификации изменений и их ком-
бинаций. Под устойчивостью в нашем случае будем 
понимать способность метода сохранять качество ре-

зультата при увеличении интенсивности шума. Затем 
находим эталонную матрицу изменения B (рис. 1). 

  
а) б) 

  
в) г) 

Рис. 1. Пример исходного изображения (а), изображения 
с изменениями (б), изображения-эталона с известными 
границами областей изменений (цвет инвертирован) (в) 
и примера результата работы метода идентификации 

изменений (цвет инвертирован) (г) 

В изображение I1 внесём шум различного вида и 
интенсивности, а затем применим к полученным дан-
ным рассматриваемые методы идентификации изме-
нений (рис. 2). Используем следующие виды шумов: 
аддитивный Гауссов белый шум (англ. Additive 
Gaussian White Noise, сокр. AGWN) и «соль и перец» 
(англ. Salt and Pepper, сокр. SP). Данные шумы ими-
тируют разницу в калибровке датчиков съёмочного 
оборудования, освещении и состоянии атмосферы на 
момент съемки. Шум «соль и перец» отражает воз-
можное появление шумов из-за сбоев оборудования 
при передаче данных съёмки. Математическая запись 
каждого из видов шумов может быть представлена 
следующим образом.  

  
а) б) 

Рис. 2. Примеры изображений с внесенными шумами: 
аддитивный Гауссов белый шум (а), «соль и перец» (б) 

Аддитивный Гауссов белый шум: Iawgn = I + R, где R – 
матрица, значения элементов которой распределены 
по нормальному закону с нулевым средним, z = 1..M, 
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x = 1..H и y = 1..W. Наиболее важной характеристикой 
для данного шума является соотношение сигнал/шум 
(англ. signal-to-noise ratio, сокр. SNR), используемое 
при формировании экспериментальных данных. 

«Соль и перец»: i sp
xkykz

 =r sp, где z = 1..M, xk
  (1..H) 

и yk
  (1..W) – случайные числа, r sp – случайная вели-

чина, принимающая значение 0 или 255 с вероятно-
стью 0,5, k = 1..n, где n – заданное число, 
Ssp

 = (n / (H·W))·100 % – доля площади поверхности с 
шумом, Ssp

  (0; 50). Параметр Ssp является наиболее 
важной характеристикой для данного шума. 

Показатель KIA для оценки качества будем рассчи-
тывать по стандартной формуле  = (p0

 – pc) / (1 – pc), 
где p0 – доля верно определенных пикселей, pс – доля 
изменённых пикселей на эталонном изображении. 

При составлении гибридных методов будем при-
менять все возможные комбинации методов. Так по-
лучим следующие комбинации методов идентифика-
ции изменений на уровне процедуры: PCA-IR, PCA-
CS, PCA-PRSN, PCA-CVA, ID-PCA, IR-PCA, CS-
PCA. Для объединения результатов используем сле-
дующие методы: конъюнкция (B = {bxyz

 = b1xyz
 & b2xyz}), 

дизъюнкция (B = {bxyz
 = b1xyz

 | b2xyz}) и сложение норма-
лизованных значений матриц P, 

(P = {pxy
 = pnorm1xy

 + pnorm2xy
}, 

 
   

min
max minxynorm

xy
normp

p       

P
P P

P , 

результат такого сложения pxy можно интерпретиро-
вать как объединенную степень уверенности в нали-
чии изменений в соответствующей точке. 

Для каждого эксперимента исходной парой изо-
бражений будут исходное АИ (I1) и каждое из сфор-
мированных внесением изменений и шумов АИ: 
I2

 = Iawgn, I2
 = Isp, для которых находим разностные 

изображения каждым из алгоритмов идентификации 
изменений, а также их комбинациями. Затем находим 
матрицы изменений путём применения порога, опре-
делённого методом Киттлера–Иллингворта. 

Результаты экспериментальных исследований 
и выводы 

В результате комбинирования получено 650 гиб-
ридных методов. Это достаточно большое число для 
детальной визуализации, поэтому в качестве иллюст-
рации приведём диаграммы с лучшими результатами 
комбинированных методов и обычных методов иден-
тификации изменений, полученные в зависимости от 
интенсивности накладываемых шумов (рис. 3, 4).  

По приведённым диаграммам (рис. 3) можно сде-
лать вывод о том, что гибридные методы могут ус-
пешно использоваться для улучшения качества резуль-
тата идентификации изменений. Гибридные методы в 
среднем показывают качество, близкое к некоторым 
стандартным методам, однако показывают лучшую ус-
тойчивость к шумам (рис. 4). Лучшие сочетания мето-
дов чаще всего образованы с помощью дизъюнкции. 
При аддитивном Гауссовом белом шуме (рис. 5а) два 

гибридных метода (CS|PCA_CVA, ID_PCA|CS) пока-
зали значительно лучшую устойчивость к указанному 
шуму по сравнению со стандартными методами. Так, 
при значении SNR = 10, KIA составили для данных ме-
тодов соответственно 0,69 и 0,67. Лучший в среднем 
метод CVA|CS в данном случае показал KIA = 0,63. Для 
сравнения лучшие из стандартных методов IDdisj и 
CVA при той же величине шума показали значения 
KIA 0,32 и 0,29 соответственно. Однако метод CS в 
данном случае показал стабильный, но не очень высо-
кий результат по точности – около 0,7 при всех значе-
ниях шума. При шуме «соль и перец» (рис. 5б) наибо-
лее устойчивые результаты получились с использова-
нием метода IRmaj и гибридных методов на его основе. 
Значение KIA при покрытии 50 % поверхности АИ 
шумом составило около 0,7. 

а)  

б)  
Рис. 3. Примеры результатов оценки качества методов 

при шумах различных видов и интенсивности:  
аддитивный Гауссов белый шум (а), «соль и перец» (б) 
В реальной задаче тип шума априори неизвестен, и 

поэтому крайне желательно найти метод, показываю-
щий приемлемые результаты в большинстве случаев. 
Лучшие результаты в среднем по устойчивости пока-
зал метод IDmaj|CS. Для данного метода при величине 
аддитивного Гауссова белого шума SNR = 30 показа-
тель KIA = 0,73, а при покрытии 50 % территории АИ 
шумом «соль и перец» KIA = 0,76. В то время как для 
лучшего в среднем из стандартных методов IDmaj эти 
показатели соответственно равны 0,58 и 0,76. 

Сравнение полученных результатов с результата-
ми, приведёнными в других подобных работах, ос-
ложнено рядом обстоятельств. Во-первых, не во всех 
работах приведены численные оценки результатов, 
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во-вторых, в разных работах могут значительно раз-
личаться используемые входные данные по типам 
ландшафта, присутствующим на снимках, используе-
мому сенсору, разрешению снимков, зашумлённости. 
Всё это может сильно повлиять на конечный резуль-
тат. В исследовании [17] результат лучшего гибрид-
ного метода KIA = 0,83, при среднем результате еди-
ничных методов KIA = 0,75. В нашем случае при 
SNR = 35 средний показатель KIA для единичных ме-
тодов равен 0,75, а лучший из гибридных методов 
(CVA|CS) – 0,83, что почти идентично. В работе [20] 
результаты для трёх разных временных периодов 
оцениваются в диапазоне 0,76–0,83, что также очень 
близко к значениям, полученным нами. В работе [24] 
качество рассматриваемого гибридного метода 
KIA ≈ 0,76, в то время как качество остальных еди-
ничных методов KIA 0,39–0,67. Таким образом, полу-
ченные в работе результаты как минимум не хуже ре-
зультатов, представленных в подобных работах.  

а)  

б)  
Рис. 4. Результаты оценки качества наиболее устойчивых 

комбинаций методов идентификации в сравнении 
со стандартными методами при различной величине помехи: 

аддитивный Гауссов белый шум (а), «соль и перец» (б) 

Заключение 
Существующие в настоящее время методы и под-

ходы к решению задачи идентификации изменений 
ландшафтного покрова по данным дистанционного 
зондирования Земли характеризуются большим раз-
нообразием и ориентацией на их применение экспер-

том, что значительно снижает качество результата 
при неконтролируемом применении и усложняет их 
автоматизированное применение. Использование 
гибридных методов идентификации изменений явля-
ется одним из перспективных подходов к идентифи-
кации изменений ландшафта, позволяющих повысить 
устойчивость результатов при использовании данных 
с различными характеристиками и шумами, а также 
упрощающих возможности автоматизированного ре-
шения этой задачи. Поскольку существует большое 
число методов идентификации изменений, а также 
постоянно появляются новые, выявленный перечень 
эффективных гибридных методов идентификации 
изменений сложно назвать окончательным. Вместе с 
тем приведённые в работе результаты позволяют 
оценивать методы идентификации изменений, а так-
же множество комбинаций этих методов, что даст 
возможность выявлять перспективные гибридные и 
негибридные методы идентификаций изменений. 
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HYBRID METHODS FOR AUTOMATIC LANDSCAPE CHANGE DETECTION  
IN NOISY DATA ENVIRONMENT 
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Abstract 
We consider most widely used practical methods for land cover change detection based on re-

mote data sensing. Based on these methods, approaches to constructing hybrid methods are pro-
posed. Results of the experimental study of the proposed methods in the presence of noise of vari-
ous types and intensities are discussed. Based on the results of the experiments, hybrid methods 
that allow one to achieve a better quality in automatic change detection when compared to the 
known methods are determined.  
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