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Аннотация 
В статье предлагается информационная технология обработки данных дистанционного 

зондирования Земли для оценки ареалов растений, основанная на вычислении локальных 
признаков, полученных по суперпиксельному представлению изображений, и кластериза-
ции K-Means. Технология представляет собой автоматизированный способ оценки состава 
растительного ареала по заданной пользователем обучающей выборке. Достоинствами 
предлагаемой технологии являются использование меньшего объема данных для обучения, 
чем для поэлементной классификации, и более высокое качество классификации по сравне-
нию с поэлементной классификацией. 
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Введение 
Одним из основных применений данных дистан-

ционного зондирования Земли (ДЗЗ) является оценка 
ареалов растительности. Мотивация использования 
данных ДЗЗ для такой оценки заключается главным 
образом в неоспоримой объективности данных ДЗЗ и 
более широком охвате, чем при разовых наземных 
наблюдениях. Потенциально данные ДЗЗ выступают 
в качестве универсального средства оценки состояния 
территории и мониторинга хозяйственной деятельно-
сти, а также могут служить основой для различного 
рода криминалистических экспертиз в сфере приро-
допользования и экологии. 

Современные методы оценки ареалов раститель-
ности по данным ДЗЗ способны определять класс 
растительности, её состояние и производить оценку 
площади ареала. В зависимости от детальности ис-
пользуемых данных ДЗЗ и количества используемых 
снимков различают алгоритмы на основе анализа 
фенологических циклов [1], которые используют 
данные низкого и среднего пространственного раз-
решения, полученные за несколько наблюдений в 
различные периоды фенологического цикла, и алго-
ритмы классификации с обучением [2, 3], применяе-
мые в основном для данных высокого пространст-
венного разрешения на некоторый конкретный день 
съёмки. Очевидно, что в рамках первого подхода 
невозможно преодолеть барьер пространственного 
разрешения данных для более детального анализа 
состава растительности, поэтому получаемые ре-
зультаты зачастую отражают усреднённые характе-
ристики растительного покрова в рамках довольно 
больших участков земной поверхности, тогда как 
второй подход на основе анализа данных ДЗЗ высо-
кого разрешения способен обеспечить более точный 
анализ состава растительного ареала. 

В работе [2] было показано, что классификация 
растительности с использованием данных ДЗЗ высоко-
го разрешения сильно зависит от размера обучающей 
выборки и её качества, используемых алгоритмов 
классификации и наземного распределения типов рас-
тительности в пределах ареала. Yu и др. рассматривали 
классификацию данных сенсора DAIS [4] (4 спек-
тральных канала с разрешением от 0,3 до 2 м) на 
43 класса растительного покрова. Для преодоления ло-
кальной вариабельности данных авторы использовали 
сегментацию на однородные участки с помощью при-
ложения eCognition [5]. Полученные области служили 
источником для формирования множества из 52 ярко-
стных, текстурных и геометрических признаков, из ко-
торых впоследствии отбирались наиболее существен-
ные с помощью алгоритма CART [6]. Полученный со-
кращённый набор признаков являлся источником для 
классификации сегментов методом K-Means [7]. Для 
большинства рассмотренных классов описанная тех-
нология позволяла получить точность классификации 
пикселей изображения около 60 %.  

В работе Ю.Н. Синявского и др. [3] был предло-
жен другой подход классификации ландшафтов по 
снимкам высокого разрешения, позволивший авторам 
решить такие практические задачи, как обнаружение 
повреждений кедровых древостоев и выявление зако-
номерностей формирования степного биома. В каче-
стве исходных данных рассматривались изображения 
космического аппарата World-View 2 [8], а также 
данные геоинформационных систем и топографиче-
ских карт. В совокупности результаты растеризации 
карт и изображения в каналах снимка рассматрива-
лись как единый источник для формирования вектора 
признаков. Полученное изображение признаков под-
вергалось классификации с обучением и без обучения 
с последующей сегментацией результатов классифи-
кации. Основная сложность применения данной тех-



Информационная технология обработки данных ДЗЗ для оценки ареалов растений Варламова А.А., Денисова А.Ю., Сергеев В.В.  

Компьютерная оптика, 2018, том 42, №5 865 

нологии заключается в большом объёме вычислений 
и необходимости привлечения данных других источ-
ников, не являющихся снимками ДЗЗ, что снижает 
возможности ретроспективного анализа территории в 
широком временном диапазоне, поскольку необхо-
димые картографические данные за прошлые годы 
могут отсутствовать. 

С.М. Борзов и О.И. Потатуркин в своей работе [9] 
рассмотрели применение различных поэлементных 
классификаторов для анализа растительного покрова 
по гиперспектральным данным. Однако в настоящий 
момент отсутствуют доступные для исследований 
данные гиперспектральных сенсоров высокого раз-
решения, что ограничивает применение этих данных 
для анализа ареалов растительности. 

Предлагаемая в настоящей работе информацион-
ная технология основана на подходе, аналогичном 
предложенному Yu и др., но имеет более простую 
реализацию, требует меньших вычислительных за-
трат и ориентирована на космические данные ДЗЗ с 
разрешением от 2 – 5 м, более доступные, чем данные 
авиационной мультиспектральной съёмки DAIS. Ба-
зовыми этапами предлагаемой технологии являются: 
суперпиксельная сегментация – выделение связных 
участков локальной однородности на многоканаль-
ном изображении, расчёт признаков сегментов, кла-
стеризация сегментов, формирование оценок состава 
ареала растительности. Основным отличием предла-
гаемой технологии от существующих решений явля-
ется совмещение этапа расчёта признаков и супер-
пиксельной сегментации в один процесс, позволяю-
щий получить и признаки, и разбиение на локально 
однородные участки за один проход по изображению, 
что позволяет сократить вычислительную сложность 
алгоритма. Другое отличие заключается в принципе 
формирования обучающей выборки, основанном на 
использовании изображения суперпикселей, который 
позволяет сократить работу оператора по формирова-
нию обучающей выборки. 

Далее в статье приводится более подробное изло-
жение разработанной технологии и её отдельных эта-
пов, а также описываются экспериментальные резуль-
таты её применения для классификации синтезирован-
ных изображений растительного покрова и реальных 
снимков ДЗЗ, иллюстрирующих процесс зарастания 
залежных земель кустарниками и деревьями. 

1. Предлагаемая информационная технология 
Предлагаемая технология предназначена для об-

работки оптических мультиспектральных данных ДЗЗ 
высокого разрешения с целью оценки качественного 
и количественного состава ареалов растений. Обо-
значим исходное (классифицируемое) изображение 
X (n1, n2) ∈ RK, 0 ≤ n1

 ≤ N1
 – 1, 0 ≤ n2

 ≤ N2
 – 1, где K – ко-

личество спектральных компонент изображения, 
N1

 × N2 – размер изображения. 
Под оценкой качественного и количественного 

состава ареала растений будем понимать выделение 
разделимых между собой элементарных классов рас-

тительности {Ωi}i = 1, ..., I и расчёт концентрации 
ξ(i, n1, n2) объектов определённого класса i в рамках 
некоторой заданной окрестности D (n1, n2) пикселя 
n1, n2:  

( )
( )
( )

1 2
1 2

1 2

,
, ,

,
iD n n

i n n
D n n

ξ = , (1) 

где |D (n1, n2)| – количество пикселей класса i в окре-
стности D (n1, n2), |D (n1, n2)| – общее количество пик-
селей в окрестности D (n1, n2). 

Таким образом, выходными данными предлагае-
мой технологии является многокомпонентное изо-
бражение ξ(i, n1, n2), i = 1, ..., I, концентрации объектов 
элементарных классов растительности, выделяемых в 
анализируемом ареале X (n1, n2). 

Основными этапами предлагаемой технологии яв-
ляются: 

1) суперпиксельная сегментация – разбиение ис-
ходного изображения X (n1, n2) на множество непересе-
кающихся, связных и однородных в смысле яркости 
пикселей областей Sj, j = 1, ..., J, называемых суперпик-
селями. Полученные области должны соответствовать 
с высокой долей вероятности только одному классу 
растительного покрова. Будем обозначать изображе-
ние, полученное в результате суперпиксельной сег-
ментации, как S (n1, n2), при этом значение пикселя 
изображения в точке n1, n2 определяется индексом су-
перпикселя j; 

2) формирование признаков суперпикселей – рас-
чет яркостных, геометрических и текстурных призна-
ков суперпикселей Sj, j = 1, ..., J. Будем далее обозна-
чать вектор признаков j-го суперпикселя как fj

 ∈ R 
L, 

где L – количество признаков; 
3) формирование обучающей выборки, которое 

заключается в сопоставлении результатов суперпик-
сельной сегментации S с маской элементарных клас-
сов растительности M.  

Для формирования маски классов M, используе-
мой для обучения, оператор выделяет на исходном 
изображении X (n1, n2) I областей, каждая из которых с 
высокой вероятностью соответствует элементарным 
классам i = 1, ..., I.  

Пусть области i = 1, ..., I заданы оператором на сле-
дующих множествах координат пикселей: 
M i

 = {(n1, n2) : M (n1, n2) = i } и мощность каждого из 
множеств много меньше размера изображения 
| M i |<<N1

 × N2. Тогда обучающая выборка для каждого 
класса формируется следующим образом: 

– пусть St, t = 1, ..., Ti – суперпиксели, пересечение 
которых с пикселями M i класса i не пусто, т.е. 
St

 ∩ M i
 ≠ ∅; 

– упорядочим суперпиксели St, t = 1, ..., Ti , по убы-
ванию площади пересечения с областью M i: 
| S1

 ∩ M i | ≥ | S2
 ∩ M i | ≥ ... ≥ | STi

 ∩ M i |, тогда в обучающую 
выборку для класса i войдут суперпиксели St, 

, 1,...,t iS t T ′= , с наибольшей площадью пересечения 
со множеством пикселей M i; 
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В результате обучающая выборка по классам 
i = 1, ..., I представляет собой множество номеров су-
перпикселей , 1,...,t iS t T ′= , которым соответствуют 
векторы признаков , 1,...,t if t T ′= , полученные на вто-
ром этапе предлагаемой технологии; 

4) кластеризация. На данном этапе производится 
кластеризация векторов признаков суперпикселей 
всего изображения fj, j = 1, ..., J методом K-Means [7] 
по минимуму евклидова расстояния. Вектора средних 
по классам, полученные на этапе построения обу-
чающей выборки, используются для инициализации 
количества кластеров и центроидов кластеров в алго-
ритме K-Means:  

1

1 , 1,...,
iT

ti
i t

f f i I
T

′

=
= =

′∑ , (3) 

где if  – начальное значение центра кластера i, а 
, 1,...,t if t T ′=  – векторы признаков суперпикселей, 

вошедших в обучающую выборку. Таким образом, 
каждый кластер соответствует конкретному элемен-
тарному классу растительности. 

В результате кластеризации формируется изобра-
жение индексов кластеров W(n1, n2). Очевидно, что 
все пиксели, входящие в состав суперпикселя Sj, 
j = 1, ..., J, будут отнесены к одному кластеру и, как 
следствие, к одному элементарному классу расти-
тельности i, к которому, в свою очередь, был отнесен 
соответствующий суперпикселю вектор признаков fj ; 

5) расчет концентрации объектов элементарного 
класса растительности i в заданной окрестности 
D (n1, n2) для всех положений n1, n2 производится по 
формуле (1) с помощью обработки изображения 
скользящим окном, задающим форму и размеры ок-
рестности D (n1, n2). Результатом обработки является 
многоканальное изображение, содержащее информа-
цию о концентрации объектов каждого из элементар-
ных классов растительности на изображении.  

Получаемое в результате предложенной техноло-
гии изображение концентрации объектов элементар-
ных классов может быть непосредственно интерпре-
тировано экспертами или использовано для класси-
фикации более сложных классов растительных 
сообществ. 

Ниже приводится более подробное описание эта-
пов суперпиксельной сегментации и формирования 
признаков суперпикселей. 

2. Алгоритм суперпиксельной сегментации 
и расчета признаков суперпикселей 

Получение суперпиксельного представления изо-
бражений является одним из видов предварительной 
обработки изображений. Работа с изображениями на 
уровне суперпикселей приводит к уменьшению вы-
числительной сложности поставленных задач обра-
ботки и анализа изображений, при этом характери-
стики суперпикселей являются локальными характе-
ристиками изображения.  

Применяемый в работе метод суперпиксельной 
сегментации является пороговым методом выделения 
областей на изображениях [10]. Выбор алгоритма 
обусловлен его низкой вычислительной сложностью 
(получение суперпикселей и вычисление набора ло-
кальных характеристик изображения осуществляется 
за один проход по изображению) и простотой на-
стройки (один входной параметр) по сравнению с та-
кими алгоритмами суперпиксельной сегментации, как 
алгоритмы на графах [11 – 13] и алгоритмы кластери-
зации [14 – 16]. 

Используемый метод заключается в разбиении 
всего изображения на связные однородные по ярко-
сти области (суперпиксели) таким образом, что зна-
чения яркостей пикселей внутри каждой из них нахо-
дятся в пределах диапазона 2ε, где ε – параметр сег-
ментации, задаваемый пользователем.  

Обход изображения производится попиксельно в 
порядке построчной развертки, то есть слева направо 
по столбцам и сверху вниз по строкам. 

Пусть x (n1, n2) – значение яркости отсчета (n1, n2), 
не принадлежащего первой строке и первому столбцу 
изображения (n1

 ≠ 1, n2
 ≠ 1), Sk и Sj – суперпиксели, к 

которым принадлежат уже пройденные, соседние с 
(n1, n2) отсчеты: (n1

 – 1, n2) и (n1, n2
 – 1). Необходимо 

решить, отнести ли отсчет (n1, n2) к суперпикселю Sk, 
к суперпикселю Sl, или же он не принадлежит ни Sk, 
ни Sl – в таком случае создается новый суперпиксель. 

Отсчет (n1, n2) можно отнести к суперпикселю Sk, 
если разность между максимальным и минимальным 
значением яркости в суперпикселе Sk (при добавле-
нии в него отсчета (n1, n2)) не превышает удвоенного 
значения ε, то есть выполняется неравенство (4): 

' '
1 2 1 2

' '
1 2 1 2

' '
1 2

( , ) ( , )

' '
1 2

( , ) ( , )

max ( , )
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∈

−
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∪
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Аналогично, отсчет (n1, n2) можно отнести к су-
перпикселю Sl, если выполняется неравенство (5): 
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Если неравенства (4), (5) нарушены, то создается 
новый суперпиксель, куда относится отсчет (n1, n2). 

Если выполняется только неравенство (4) или 
только неравенство (5), то отсчет присоединяется к 
суперпикселю Sk или Sl соответственно. 

Если оба неравенства выполняются, то проверяет-
ся возможность объединения суперпикселей Sk, Sl и 
отсчета (n1, n2) в один суперпиксель, то есть проверя-
ется выполнение неравенства (6): 
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Если (6) справедливо, то объединение выполняет-
ся, если же неравенство (6) нарушено, то отсчет 
(n1, n2) присоединяется к Sk или Sl. 

Так как для элементов первой строки не опреде-
лен суперпиксель Sk (сверху), а для элементов перво-
го столбца – суперпиксель Sl (слева), то проверки со-
ответствующих неравенств не производятся. Самый 
первый отсчет (в верхнем левом углу изображения) 
всегда принимается за новый (первый) суперпиксель. 

Проверка условий (4), (5) и (6) для каждого отсчё-
та выполняется по всем каналам изображения X (n1, n2) 
одновременно. Если хотя бы в одном из каналов про-
веряемое условие не выполняется, то считается, что 
условие нарушено и создается новый суперпиксель. 

Представленный алгоритм сегментации также удо-
бен тем, что он позволяет рассчитывать характеристики 
суперпикселей не только после того, как будет получено 
изображение разметки на суперпиксели, но и непосред-
ственно во время его расчета, например, минимальное, 
максимальное значение яркости суперпикселей по каж-
дому каналу, математическое ожидание яркости по ка-
ждому каналу, площадь суперпикселя и др. [10]. 

3. Экспериментальное исследование 
Экспериментальное исследование предложенной 

технологии производилось на модельных изображе-
ниях и реальных снимках ДЗЗ залежей в Самарской 
области. Выбор залежных земель в качестве объекта 
исследования продиктован тем, что в практике сель-
ского хозяйства имеет большое значение оценка воз-
раста залежи, которая определяется по степени зале-
сения или зарастания участка кустарниками. Таким 
образом, предложенная технология анализа качест-
венной и количественной оценки состава раститель-
ного сообщества может быть использована для задач 
земельного и экологического контроля. 

По данным наземных обследований, проведенных 
кафедрой экологии, ботаники и охраны природы Са-
марского университета, были определены участки за-
лежей и описан их состав [17]. В рамках исследуемых 
участков были выделены четыре детектируемых эле-
ментарных класса растительности, характеризующих 
общий состав растительного сообщества:  

1) разреженная травянистая растительность (вы-
сота травостоя менее 30 см и проективное по-
крытие менее 30 %);  

2) низкотравная растительность (высота траво-
стоя до 30 см, проективное покрытие травостоя 
30 %); 

3) высокая трава (высота травостоя до 1 м, проек-
тивное покрытие травостоя 80 %); 

4) деревья и кустарники. 
Для каждого из элементарных классов расти-

тельности определялись площадки, преимуществен-
но содержащие данный тип растительности, которые 
впоследствии использовались для формирования па-
раметров классов при синтезе модельных изображе-
ний, а также для обучения и классификации изобра-
жений ДЗЗ. 

Эксперименты на модельных изображениях 
Синтезированные изображения применялись для 

сравнения качества классификации изображения на 
элементарные классы с использованием предложен-
ной технологии и поэлементной классификации алго-
ритмом K-Means. Синтезированные изображения мо-
делировали данные сенсора Геотон, установленного 
на борту космического аппарата Ресурс-П [18], в ин-
фракрасном, красном, зеленом и синем каналах. Яр-
кости пикселей каждого из элементарных классов оп-
ределялись в соответствии со средними значениями и 
межканальными корреляционными матрицами, полу-
ченными по реальным изображениям Геотон для ка-
ждого из рассматриваемых элементарных классов 
растительности в пределах эталонных участков. Про-
странственная вариация яркости пикселей задавалась в 
соответствии с моделью стационарного случайного 
поля с биэкспоненциальной автокорреляционной 
функцией (АКФ). Выбор модели с биэкспоненциаль-
ной корреляционной функцией обусловлен тем, что 
изображения ДЗЗ для природных объектов имеют 
АКФ близкую к биэкспоненциальной [19]. Исполь-
зованная модель позволила обеспечить текстурную 
составляющую, соответствующую локальным неодно-
родностям растительности одного и того же элемен-
тарного класса. Параметры пространственной корре-
ляции были определены по реальному изображению 
залежи для каждого из элементарных классов. Мо-
дельные изображения содержали области трех типов 
фона, соответствовавших классам 1 – 3, и объектов, 
соответствовавших классу 4. Пример синтезирован-
ного четырехканального изображения залежи и его 
суперпиксельное представление при значении ε = 10 
представлены на рис. 1a и б соответственно. Изобра-
жение на рис. 1а отконтрастировано от минимума до 
максимума яркости в каждом канале для более четкого 
представления границ между областями классов 1 – 3. 

Для проведения сравнительного исследования ка-
чества классификации на элементарные классы с по-
мощью предложенной технологии и с помощью по-
элементного алгоритма K-Means была сформирована 
обучающая выборка, содержащая для каждого из 
элементарных классов участки размера 15 × 15 пиксе-
лей, преимущественно занятые одним типом расти-
тельности. Размер синтезированного изображения со-
ставлял 400 × 600 точек. Таким образом, использован-
ная обучающая выборка составила 0,375 % пикселей 
от общего числа пикселей изображения.  

Пример изображения обучающей выборки пред-
ставлен на рис. 2. 

Для оценки качества определения элементарных 
классов растительности использовалась вероятность p 
ошибочного определения элементарного класса рас-
тительности для пикселей изображения. В качестве 
контрольной выборки выступали все точки изобра-
жения, так как для синтезированного изображения 
эталонная маска классов была известна. 

Предложенная технология требует указания пара-
метра суперпиксельной сегментации ε и признаков 
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суперпикселей, по которым производится классифи-
кация. В настоящем исследовании были рассмотрены 
следующие группы признаков суперпикселей: 

1) первая группа содержала 15 признаков: мини-
мальную яркость суперпикселя по каналам изо-
бражения, максимальную яркость суперпикселя 
по каналам изображения, среднюю яркость су-
перпикселя по каналам изображения, площадь 

суперпикселя и размахи координат суперпиксе-
ля по вертикали и по горизонтали; 

2) вторая группа признаков содержала 5 призна-
ков: площадь суперпикселя и средние яркости 
суперпикселя по каналам изображения; 

3) третья группа признаков соответствовала че-
тырём признакам – средней яркости суперпик-
селя в каждом из каналов изображения. 

а)  

б)   
Рис. 1. Синтезированное изображение залежи с различной степенью зарастания (а), cуперпиксельное представление 

синтезированного изображения при значении параметра сегментации ε = 10 (б)

 
Рис. 2. Пример изображения меток классов  

обучающей выборки 
Геометрические признаки суперпикселей были ис-

пользованы в качестве эффективно вычисляемых ана-

логов текстурных признаков в соответствии со сле-
дующими эмпирическими предположениями:  более 
однородные участки растительности соответствуют 
суперпикселям большей площади, а соотношение вы-
соты и ширины суперпикселя характеризует неодно-
родность корреляционных свойств яркости в разных 
направлениях.  

Для каждой из приведенных выше групп признаков 
была проведена кластеризация синтезированных изо-
бражений с определением элементарных классов рас-
тительности с помощью предложенной технологии 
при различных значениях параметра суперпиксельной 
сегментации. Результаты сравнения с поэлементной 
классификацией алгоритмом K-Means и кластеризации 
с использованием суперпикселей приведены на рис. 3, 
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где изображена зависимость вероятности ошибочного 
определения элементарных классов растительности p 
от удвоенного значения параметра суперпиксельной 
сегментации 2ε.  

 
Рис. 3. Зависимость вероятности ошибочного определения 
элементарных классов растительности p от значения 

параметра суперпиксельной сегментации 
Из рис. 3 видно, что кластеризация изображения, 

представленного в суперпиксельном виде, по сравне-
нию с поэлементной классификацией позволяет сни-
зить ошибку в 1,39 и 1,36 раз при значениях порога 
суперпиксельной сегментации 10 и 15. Иными слова-
ми, при правильном подборе ε можно повысить каче-

ство кластеризации на элементарные типы раститель-
ности, что в результате должно дать более точные 
оценки состава ареала растительности. 

Оценка состава ареала растительности производи-
лась путем расчета концентрации точек, принадле-
жащих каждому из элементарных классов в рамках 
некоторой заданной окрестности. Для определения 
качества оценки концентрации элементарных классов 
растительности был проведен эксперимент с квадрат-
ным скользящим окном размера 25×25 пикселей в ка-
честве окрестности расчета концентрации. При этом 
было выбрано значение порога суперпиксельной сег-
ментации, обеспечившее наилучший результат клас-
сификации: ε = 10. В качестве признаков суперпиксе-
лей были рассмотрены средние значения яркости в 
каждом канале изображения и площадь. Результат 
расчета концентрации элементарных классов с помо-
щью предложенной технологии представлен на 
рис. 4. Поскольку изображение концентрации содер-
жало 4 канала, то для удобства представления резуль-
тат отображен поканально.  

а)      б)  

в)      г)  
Рис. 4. Концентрация объектов различных классов, полученная с помощью предложенной технологии: 

класс 1 (а), класс 2 (б), класс 3 (в), класс 4 (г) 
Для сравнения качества расчета концентрации эле-

ментарных типов растительности с помощью предло-
женной технологии и концентрации, полученной по 
результатам поэлементной классификации, был произ-
веден расчет «эталонной» концентрации ξ e (i, n1, n2) 
объектов каждого из элементарных классов по маске 
элементарных классов исходного изображения с тем 
же размером скользящего окна, что и в эксперименте.  

Ошибка оценки концентрации в каждой точке 
изображения рассчитывалась по формуле: 

( ) ( ) ( )( )2
1 2 1 2 1 2

1

1, , , , ,
I

e
i

e n n i n n i n n
I =

= ξ − ξ∑ .  (7) 

Изображения ошибок оценки концентрации, рассчи-
танной с помощью предложенной технологии и с по-
мощью поэлементной классификации в каждой точке, 
представлены на рис. 5. Для характеристики общего ка-
чества оценки концентрации элементарных классов рас-
тительности применялась суммарная ошибка оценки 
концентрации элементарных классов растительности: 
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Суммарная ошибка оценки концентрации e, полу-
ченная для предложенной технологии, по сравнению 
с поэлементной классификацией при одинаковом 
размере скользящего окна уменьшилась на 28 %. 

Эксперименты на снимках ДЗЗ 
Для оценки качества определения элементарных 

типов растительности в зависимости от используе-
мых для описания суперпикселей множеств при-

знаков и от размера обучающей и контрольной вы-
борок был проведен эксперимент с изображением, 
полученным сенсором Геотон (КА Ресурс-П). Ис-
пользованное в экспериментах изображение имело 
размер 952 × 1148 пикселей и 4 спектральных кана-
ла (ближний инфракрасный, красный, зеленый и 
синий). Использованный снимок с помощью пре-
добработки был приведен к пространственному 
разрешению 0,8 м. Пример использованного для 
экспериментов изображения и его суперпиксельное 
представление при значении ε = 10 представлены на 
рис. 6a, 6б соответственно. 

а)      б)  
Рис. 5. Ошибка оценки концентрации: для предложенной технологии (а), для поэлементной классификации (б). 

Тёмные значения соответствуют большим значениям ошибки 

а)      б)  
Рис. 6. Пример изображения залежи, полученного сенсором Геотон (а), суперпиксельное представление изображения 

залежи, полученного сенсором Геотон при значении параметра сегментации ε=10 (б) 
Так как в качестве алгоритма кластеризации ис-

пользуется алгоритм K-Means с инициализацией цен-
троидов кластеров по обучающей выборке, то без 
коррекции обучающей выборки, сформированной 
пользователем, на участках с тенями центры выде-
ляемых кластеров будут перераспределяться в пер-
вую очередь между классами «тень» и «не тень», и, в 
результате, некоторые из выделяемых элементарных 
классов могут быть объединены в один класс. По 
этой причине в рамках эксперимента помимо четырех 
вышеупомянутых элементарных классов раститель-
ности был также определен пятый класс – тени. Не-
обходимость учета теней для реальных данных ДЗЗ 
имеет большое значение, поскольку перепады ярко-
сти на границе тени приводят к разделению одного и 
того же класса растительности на два подкласса, если 
в обучающей выборке присутствуют пиксели тени. 

В эксперименте использовались две обучающих вы-
борки, представляющие собой области, выбранные 
пользователем на снимке: объемом 0,25 % и 0,48 % от 
общего количества пикселей изображения. В обучаю-
щих выборках были представлены все выделяемые эле-
ментарные классы растительности и класс теней. Эти же 
выборки были использованы для численного контроля 
результатов классификации в качестве контрольных 
выборок в следующем порядке: для контроля резуль-
татов, полученных с обучением по выборке объемом 
0,25 % всех пикселей изображения, была использована 
выборка объёма 0,48 % пикселей и наоборот. 

В ходе экспериментальных исследований также 
было произведено сравнение поэлементной класси-
фикации методом K-Means с кластеризацией изобра-
жения, представленного в суперпиксельном виде, ме-
тодом K-Means при различных наборах признаков 
суперпикселей. В качестве порога для получения су-
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перпикселей использовалось значение параметра сег-
ментации ε = 10. Качество кластеризации оценивалось 
по значению вероятности ошибочного определения 
элементарного класса растительности для контроль-
ной выборки. 

На рис. 8 приведен пример поэлементной клас-
сификации алгоритмом K-Means и кластеризации с 
использованием средних по суперпикселям значе-
ний в инфракрасном и красном каналах для выборки 
размера 0,48 % пикселей изображения. Из рис. 8 
видно, что после применения алгоритма суперпик-
сельной сегментации разделение на элементарные 
классы растительности производится более точно, 
в отличие от поэлементной классификации, где 
классы травостоя высотой до 1 м при 80 % проек-
тивном покрытии сильно перепутываются с клас-
сом деревьев.  

Следует отметить, что выделяемый на изображе-
нии класс теней характеризует смежные с ним супер-
пиксели растительных классов как некоторые объек-
ты, обладающие заметной высотой, что в свою оче-
редь, может быть использовано для последующего 

анализа концентрации объектов элементарных клас-
сов растительности в пределах заданного ареала. 

Вероятность ошибки определения элементарных 
классов растительности алгоритмом K-Means с ис-
пользованием сегментации на суперпиксели с раз-
личными признаками суперпикселей и без неё пока-
заны в табл. 1.  

 
Рис. 7. Изображение теней, полученное  
пороговой обработкой изображения NDI 

а)      б)   
Рис. 8. Оценка элементарных классов растительности после обучения по выборке, содержащей 0,48% пикселей; 

поэлементная классификация K-Means (а), кластеризация K-Means с применением суперпикселей  
по средним значениям в инфракрасном и красном спектральных каналах (б) 

Табл. 1. Вероятность ошибки определения элементарных классов растительности алгоритмом K-Means с применением 
суперпиксельного представления изображений и без его применения 

Объем обучающей выборки Алгоритм 
кластеризации Признаки 

0,25 % 0,48 % 
минимальная яркость суперпикселей 
по каналам, максимальная яркость 
суперпикселей по каналам, средняя 
яркость суперпикселей по каналам, 
площадь суперпикселей, ширина, 
размахи по вертикали и горизонтали 

0,2096 0,4250 

площадь 0,6649 0,7855 
площадь, ширина, высота 0,7739 0,6386 
площадь, средняя яркость  
в красном канале, средняя  
яркость в инфракрасном канале 

0,1419 0,1445 

площадь, средняя яркость  
суперпикселей по каналам 0,3310 0,4282 

средняя яркость в красном канале, 
средняя яркость в инфракрасном 
канале 

0,1419 0,1445 

с использованием  
суперпикселей 

средняя яркость суперпикселей  
по каналам 0,3310 0,4205 

без использования суперпикселей яркость суперпикселей  
по каналам 0,2052 0,4315 
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Из табл. 1 можно сделать вывод о том, что при клас-
сификации элементарных типов растительности исполь-
зование суперпикселей позволяет снизить ошибку оп-
ределения элементарных классов растительности в 
1,447 и 2,986 раза в зависимости от выбора обучающей 
выборки для случая использования таких признаков, как 
средняя яркость в красном канале и средняя яркость в 
инфракрасном канале по сегменту. Добавление такого 
признака, как площадь, на заданном этапе не оказывает 
существенного влияния. Следует также отметить, что 
для предложенной технологии, несмотря на изменение 
размера обучающей выборки, точность классификации 
изменяется незначительно.  

Результат оценки концентрации элементарных 
классов для изображения 8б представлен на рис. 9. 

Путем дальнейшей пороговой обработки или 
классификации на основе предлагаемого представ-
ления изображения в виде концентрации элементар-
ных классов растительности можно определить про-
изводные классы типа залежь, чистый лес и т.п. Та-
ким образом, формируемое предложенной 
технологией представление изображения в виде 
концентрации может рассматриваться одновременно 
и как результат классификации, и как признаки для 
формирования более сложных описаний классов 
растительных сообществ. 

а)      б)  

 в)       г)   

д)  
Рис. 9. Концентрация объектов различных классов, полученная с помощью предложенной технологии: 

 класс 1 (а), класс 2 (б), класс 3 (в), класс 4 (г), класс 5 (тени) (д)
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Заключение 
В статье предложена информационная технология 

обработки данных дистанционного зондирования Зем-
ли для оценки ареалов растений. В качестве оценки 
выступает показатель концентрации растений различ-
ных элементарных классов в рамках заданной окрест-
ности. Получаемое в результате применения техноло-
гии изображение концентрации может быть использо-
вано как в качестве самостоятельного результата 
определения элементарных типов растительности, так 
и в качестве признакового описания для более слож-
ных классов растительных сообществ. В статье рас-
смотрены основные этапы предложенной технологии: 
суперпиксельная сегментация, формирование обу-
чающей выборки, кластеризация и оценка концентра-
ции элементарных классов растительности. Для оцен-
ки качества работы предложенной технологии было 
произведено сравнительное исследование реализации 
предложенной технологии с помощью алгоритма K-
Means и поэлементной классификацией K-Means на 
синтезированных изображениях, имитирующих зале-
жи с различной степенью зарастания деревьями и кус-
тарниками, и на реальных мультиспектральных изо-
бражениях полученных с помощью сенсора Геотон 
(КА Ресурс-П). Результаты экспериментов с синтези-
рованными изображениям показали, что предложенная 
технология обладает более высоким качеством опре-
деления элементарных классов растительности и 
уменьшает суммарную ошибку оценки их концентра-
ции на 28 %. Результаты экспериментов с реальными 
изображениями показали необходимость учета теней 
от объектов в качестве отдельного элементарного 
класса. Предложенная технология ориентирована на 
мультиспектральные данные высокого разрешения (от 
1 до 5 м) и проста в реализации в отличие от сущест-
вующих технологий классификации изображений рас-
тительных сообществ.  
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Abstract 
In this paper, we propose an earth remote sensing data processing technology for obtaining 

vegetation types maps. The technology includes the following steps: obtaining superpixel repre-
sentation of an image, calculating superpixel features, K-Means clustering of superpixels by a 
user-defined training sample, and obtaining vegetation types maps. When compared to other solu-
tions, the major difference of the proposed technology is the ability to combine superpixel seg-
mentation and feature calculation into a single process in one pass of an image that reduces the 
computational complexity. Another difference lies in the way of forming a sample dataset using 
superpixel representation of an image. The advantages of the proposed technology are the use of a 
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smaller training dataset and a higher classification quality in comparison with the elemental classi-
fication.  
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