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ОБЩАЯ ХАРАКТЕРИСТИКА ДИССЕРТАЦИОННОЙ РАБОТЫ 

 

Актуальность темы.  

Машинное обучение быстро набирает обороты как в исследованиях, так и 

в метод прогнозировании сложные физических явлений. Науки о Земле особен-

но выигрывают от этих достижений в таких приложениях, как прогнозирование 

осадков, обнаружение лесных пожаров и сельскохозяйственное планирование. 

Области использования пространственных изображений стали разнооб-

разными. Источников с количеством изображений увеличилось, и доступ к ним 

значительно облегчился.  

Материалы космической съёмки в нескольких зонах энергетического 

спектра, преимущественно в видимом (0,4–0,7 мкм) и ближнем инфракрасном 

(0,7–1,3 мкм) диапазонах, представляют большой интерес для решения многих 

задач. Спектральные отражательные свойства растительности и почвеннорасти-

тельных комплексов зависят от состава, структуры, фазы вегетации, климати-

ческих и многих других факторов. Поэтому в настоящее время всё больше и 

больше возрастает интерес к обработке данных, полученных со спутников ди-

станционного зондирования Земли (ДЗЗ). Эти данные могут использоваться для 

решения самых различных задач, таких как мониторинг состояния почвы, водо-

ёмов и растительности; выявление очагов лесных пожаров; мониторинг и оцен-

ка эффективности лесовосстановительной деятельности; контроль природо-

пользования (вырубки леса, строительства карьеров, незаконных свалок, оценка 

рациональности при добыче природных ресурсов и пр.); Применение различ-

ных методов предварительной обработки снимков позволяет сократить время, 

затраченное на решение задачи, а в некоторых случаях полностью автоматизи-

руют этот процесс.  

Предметной областью исследования являются спутниковые снимки 

Объектом исследования являются образ карты местности 

Цель дипломной работы состоит в определение возможностей оценки 

состояния поверхностей на основе мультиспектральных изображений искус-

ственных спутников земли. 

Для достижения цели необходимо решить следующие задачи: 

- определение основного набора данных, позволяющих строить карту, со-

держащую n характеристик в каждой её точке;  

- анализ полученной карты и выделение критических областей, соответ-

ствующих состоянию оцениваемой поверхности;  

Теоретико-методологической основой работы методологической ос-

новой исследования выступают:  

- Классификация объектов 

- статистический анализ данных; 

Практическая значимость заключается в построении модели, позволя-

ющей, без постоянного участия человека, оценить состояние и в самые корот-

кие сроки построить карту местности, содержащую описание критических об-

ластей. 
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Научная новизна исследования: 

 - проводится комплексный анализ существующих индексов, характери-

зующих состояние поверхности содержащих объекты живой природы, строится 

карта местности для определения типа исследуемой поверхности 

Апробация работы. Основные положения дипломной работы доклады-

вались на V Всероссийской национальной научной конференции молодых уче-

ных «Молодежь и наука». По итогам конференции было опубликовано две ста-

тьи. 

Структура и объем диссертации. Дипломная работа состоит из введения, 

пяти глав и заключения. Содержит 47 страниц, 17 рисунков. Список литерату-

ры состоит из 11 наименований.  

Публикации 

– молодежь и наука: актуальные проблемы фундаментальных и приклад-

ных исследований материалы V Всероссийской. нац. науч. конф. студентов, ас-

пирантов и молодых ученых, Комсомольск-на-Амуре, (Комсомольск-на-Амуре, 

апрель 2021 г.). 

 

ОСНОВНОЕ СОДЕРЖАНИЕ РАБОТЫ 

 

Введение раскрывает актуальность темы, определяются цели и задачи ис-

следования, объект, предмет, указываются научная новизна, практическая зна-

чимость, достоверность и обоснованность результатов исследования. 

В первой главе описан основной подход к дистанционному зондированию 

Земли, приведены математические методы и модели для кластеризации изоб-

ражений со спутника 

Разработка методологии машинного обучения для дистанционного зон-

дирования стала значительным шагом в развитии ДЗЗ сферы. Но с применени-

ем алгоритмов машинного обучения на данных ДЗЗ появились и новые нере-

шенные задачи. 

Во время работы модели машинного обучения (ML), одновременно за-

пускаются два процесса. Во-первых, тонны данных собираются со спутников 

ДЗЗ, которые обрабатываются, чтобы сделать их готовыми к применению. Эти 

данные называются готовыми к применению данными (ARD), помещаются в 

облако и организуются в различные наборы данных, называемые кубами дан-

ных. Во-вторых, данные обучения собираются для обучения моделей. Как 

только оба набора данных организованы, выбирается подходящая модель ма-

шинного обучения для классификации, сглаживания и обработки данных, что-

бы получить ценную информацию. 

Использование нескольких ML алгоритмов на больших объемах данных 

ДЗЗ обеспечивает надежные и более точные результаты, тем самым облегчая 

процесс доказательства или опровержения заданной гипотезы. Преимущества 

использования машинного обучения многочисленны, но общая доступность 

спутниковых данных ДЗЗ затрудняет эффективное использование моделей и 

алгоритмов ML. В настоящее время мы получаем тонну наборов данных с та-

ких спутников как Sentinel 2, Sentinel 3, Landsat 8 и SkySat, которые предостав-
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ляют более 2 петабайт (PB) данных каждый день. Таким образом, хотя многие 

ML модели эффективно работают на тестовых моделях, они не отражают ре-

альную действительность. 

 Одной из наиболее важных проблем, с которыми приходится сталкивать-

ся при надлежащем развертывании ML моделей, является огромный объем со-

бранных данных. Однако здесь имеет решающее значение маркировка данных 

по количеству категорий. Это определяет поведение классификатора, модели-

рующего данные. 

ML необходимо маркировать данные, чтобы лучше их понимать, но раз-

нородность данных ограничивает применение алгоритмов ML. Существующая 

в настоящее время классификация часто оказывается недостаточной для обо-

значения данных. 

Чтобы подвести итог, нужно измерить то, что существует в определенном 

месте в определенный момент времени, и определить события, которые про-

изошли в этом конкретном месте с течением времени. Следовательно, для рабо-

ты с пространством и временем нам нужны пространственно-временные моде-

ли.  

Моделирование событий и времени имеет ключевое значение для анализа 

больших данных ДЗЗ, но машинному обучению трудно справиться с этими из-

менениями. Решение вышеприведенной проблемы заключается в использова-

нии геопространственной семантики для анализа данных ДЗЗ.  

Другие технические проблемы, с которыми сталкиваются аналитики дан-

ных и процессоры при подаче изображений в модели ML, такие как: 

 Разрешение – Различные спутники обеспечивают различное разрешение 

изображений в диапазоне от 500 м MODIS, до 0,3 м. Кроме того, различные 

наборы данных имеют различные форматы, такие как JPEG2000 и GeoTIFF. Та-

ким образом, процессор должен научиться работать с различными разрешения-

ми и форматами. Эта проблема может быть частично решена сторонним про-

граммным обеспечением, таким как Sentinel Hub, которое гармонизирует дан-

ные наблюдения Земли в одном единственном формате. 

Проблема облачности – Несмотря на то, что облака имеют 5-дневный 

цикл повторного посещения, спутниковые снимки часто частично или полно-

стью покрыты облаками. Облака затрудняют любому алгоритму и процессору 

получение полезной информации из спутниковых изображений. Поэтому про-

цессор должен маскировать эти облака так, чтобы эти белые пятна или тени не 

искажали сигналы. 

Сегментация является одним из важнейших этапов анализа цифровых 

изображений. Она заключается в разбиении изображения на непересекающиеся 

области на основе похожести их спектральных или пространственных характе-

ристик (текстура, размер, форма и т.п.). Методы сегментации нашли широкое 

применение во многих прикладных областях, в том числе в дистанционном 

зондировании Земли, интерес к которому в последние годы непрерывно возрас-

тает. Наиболее распространенный подход к сегментации спутниковых изобра-

жений основан на использовании алгоритмов кластеризации данных. 
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Схема единообразного представления разнородных данных и технология 

сегментации спутниковых изображений высокого пространственного разреше-

ния, позволяющие использовать всю доступную информацию об объектах ис-

следования.  

 
 

Технология включает три этапа. На этапе предварительной обработки 

выполняется построение растровых слоев по исходным данным. Для этого вы-

полняются атмосферная и геометрическая коррекция, приведение изображений 

к единому пространственному разрешению и одной картографической проек-

ции и т. п. Затем по изображению выполняются генерация масок на основе 

априорных сведений и экспертных знаний и выделение области интереса, а 

также статистический анализ и формирование классифицированной обучающей 

выборки. 

На этапе тематической обработки осуществляются выбор информативных 

наборов признаков и классификация с обучением или без обучения. Разрабо-

танная схема представления данных позволяет использовать как спектральные, 

так и пространственные признаки, а также априорные и экспертные сведения. 

Завершающий этап (постобработка) направлен на улучшение визуальных ха-

рактеристик результирующих картосхем для облегчения интерпретации резуль-

татов обработки. На этом этапе применяются различные фильтры, выбирается 

уровень детализации картосхем и т. п. 

Кластеры определяются как области в пространстве признаков с высокой 

плотностью распределения данных, разделенные областями с низкой плотно-

стью. Для непараметрического оценивания плотности часто используются ги-

стограммная оценка и оценка Розенблатта–Парзена.  
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Известно, что устойчивость решений в задачах кластеризации может 

быть повышена благодаря использованию ансамблевого подхода, который яв-

ляется одним из наиболее перспективных направлений в кластерном анализе.  

Ансамблевый подход заключается в формировании согласованного ре-

зультата кластеризации основе нескольких вариантов разбиения данных. Ком-

бинирование различных кластерных решений позволяет повысить качество ре-

зультатов и их устойчивость к изменению параметров.  

При построении ансамблевого алгоритма кластеризации требуется ре-

шить два ключевых вопроса – как получить разнообразные разбиения и каким 

образом их согласовать. Существует четыре основных способа получения 

начальных разбиений: использование различных алгоритмов кластеризации; 

использование некоторого алгоритма кластеризации с разными параметрами; 

выбор различных подмножеств признаков и использование различных подмно-

жеств данных.  

Одним из наиболее эффективных методов построения ансамблевого ре-

шения является использование согласованной матрицы попарного сход-

ства/различия (co-association matrix). Элементы этой матрицы характеризуют 

попарную схожесть объектов как количество разбиений, в которых эти объекты 

относятся к одному кластеру. Для получения итогового решения матрица раз-

личий используется как матрица расстояний между объектами. К ней применя-

ется один из стандартных иерархических алгоритмов кластеризации. Данный 

метод не требует совпадения количества кластеров во всех разбиениях. Это 

условие необходимо для непараметрической кластеризации, когда число полу-

чаемых кластеров заранее не определено.  

В кластерном анализе требуется получить разбиение  

  

множества некоторых элементов (объектов)  

на определенное число 𝐾 групп (кластеров) в соответствии с заданным 

критерием качества. Под критерием качества понимается некоторый функцио-

нал, зависящий от разброса внутри группы и расстояний между группами. Как 

правило, каждый объект описывается с помощью набора вещественных пере-

менных .  

Через обозначим вектор переменных 

для объекта 𝑎, где — матрицу (таб-

лицу данных) 

 
Число кластеров может быть задано или не задано;  

В анализе изображений под элементом понимается пиксель, а перемен-

ные описывают различные свойства пикселей (спектральную яркость в задан-

ном диапазоне, текстурные характеристики и т. д.). Например, RGB-

изображение может быть представлено в виде таблицы данных с помощью трех 

переменных , характеризующих интенсивность соответственно крас-
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ной, зеленой и синей составляющих цвета каждого пикселя. Для гиперспек-

трального изображения каждый пиксель может быть охарактеризован упорядо-

ченной последовательностью , где 𝑑— число спектральных кана-

лов.  

Поскольку задача поиска варианта разбиения, оптимального по заданно-

му критерию, имеет, как правило, экспоненциальную трудоемкость, на практи-

ке чаще всего применяются приближенные итеративные алгоритмы, которые на 

каждом шаге проводят модификацию текущего разбиения, дающую локальное 

улучшение качества.  

При использовании коллективного подхода к кластерному анализу пер-

воначально строится базовый набор вариантов группировки, по которым затем 

определяется итоговое разбиение на кластеры. Исходные решения формируют-

ся с использованием различных алгоритмов, по различным настройкам одного 

алгоритма, по случайно отобранным подсистемам переменных и т. п.  

Существует несколько основных способов построения итоговых коллек-

тивных решений кластерного анализа. В первом способе от ансамбля требуют 

консенсуса, т. е. некоторой наилучшей степени согласованности с результатами 

отдельных алгоритмов.  

Пусть имеется 𝐿 вариантов   разбиения множества 𝐴 на кластеры. 

Консенсусным разбиением называют такое разбиение  , для которого выпол-

няется условие  

 
где 𝒫 — множество всевозможных разбиений 𝐴; 𝜙 — некоторая мера 

сходства между двумя разбиениями. В качестве меры сходства можно исполь-

зовать индекс Ранда [14].  

Пусть  — два варианта груп-

пировки; , где  — число 

объектов в 𝑘-м кластере первого варианта группировки, а   — число объек-

тов в 𝑙-м кластере второго варианта группировки. Индекс Ранда определяется 

как величина  

 , где 𝐴 — число пар объектов, которые входят в одни 

и те же группы — в 𝑃1 и 𝑃2; 𝐷 — число пар, которые входят в разные группы; 

𝐺 = (  ) — число всевозможных пар. Таким образом, данный индекс равен от-

носительному числу правильно классифицированных (по принадлежности к 

кластерам) пар объектов; он принадлежит интервалу от 0 до 1; значение 1 соот-

ветствует полному согласию между двумя разбиениями.  

Второе направление в теории коллективного кластерного анализа основа-

но на вычислении коассоциативной матрицы (матрицы смежности, 
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coassociation matrix), определяющей, как часто пары объектов оказываются в 

одном и том же кластере в разных вариантах разбиения.  

Усредненная коассоциативная матрица определяется как  

 

 Где   - коассоциативная матрица для 𝑙-го варианта разбиения. Элемент 

 этой матрицы равен нулю, если пара  объединена в одну 

группу; , если данная пара разделена в 𝑙-м варианте разбиения по 

разным группам, .  

Элементы усредненной матрицы могут рассматриваться как аналоги по-

парных расстояний между объектами: чем больше значение элемента, тем чаще 

соответствующая пара была разнесена алгоритмами, входящими в ансамбль, в 

разные кластеры, т. е. тем более “непохожими” являются данные объекты. Для 

получения итогового согласованного разбиения может быть использован алго-

ритм кластерного анализа, обрабатывающий таблицы попарных расстояний, на 

вход которого подается полученная матрица. 

Метод построения ансамблевого решения на основе согласованной мат-

рицы различий требует формирования и обработки матрицы размера N×N (N – 

число пикселей изображения), что существенно затрудняет его применение для 

сегментации изображений. Выходом из этой ситуации является переход от об-

работки отдельных элементов данных (пикселей) к обработке групп элементов. 

Способ формирования этих групп и выбора их представителей может зависеть 

от особенностей конкретного алгоритма.  

В данной работе предлагаются два способа формирования групп данных 

для построения ансамбля. Первый способ позволяет комбинировать результаты 

кластеризации, полученные произвольными алгоритмами. Элементы исходных 

данных объединяются в одну группу, если во всех разбиениях они отнесены в 

один кластер.  

Согласованная матрица различий строится на множестве полученных 

групп. При этом подходе число групп пропорционально числу кластеров в раз-

биениях и мощности ансамбля. Второй способ позволяет формировать ансам-

блевое решение для непараметрических алгоритмов кластеризации, основан-

ных на гистограммной оценке или оценке плотности Розенблатта–Парзена.  

В этом случае каждый кластер содержит одну или несколько мод (ло-

кальных максимумов) плотности, которые определяются в процессе работы ал-

горитма. Данные разбиваются на группы, каждая из которых соответствует от-

дельной моде. Эти моды используются в качестве представителей отдельных 

групп. Согласованная матрица различий формируется на множестве.  

В качестве базового используется разбиение, полученное при наимень-

шем значении параметра сглаживания (наиболее подробное разбиение из ан-

самбля). Группы относятся к тем же кластерам, что и их представители. 
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На рисунках представлен результат кластеризации мультиспектрального 

спутникового изображения, полученного со спутника Landsat-8 Обработке под-

вергался фрагмент снимка размером 3000×4000 пикселей. Сегментация выпол-

нялась алгоритмом ECCA (восемь элементов ансамбля) с использованием 1, 3, 

5 и 6-го спектральных каналов. 
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