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В статье рассмотрены методы анализа данных дистанционного зондирования (Земли) – ДДЗ. Актуальность 
разработки данных методов обусловлена острой необходимостью глубокой автоматизации процесса обработ-
ки ДДЗ для их оперативного использования при решении самых различных задач: мониторинг природных 
ресурсов, борьба с морским пиратством, пожарами и другими стихийными бедствиями, управление бизнесом, 
мегаполисом и целый ряд других актуальных задач. Описывается модифицированный метод анализа ДДЗ на 
основе SVD, позволяющий повысить точность классификации. Теоретические результаты подтверждены ком-
пьютерными экспериментами и практической реализацией в системе анализа ДДЗ.
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 Введение

Применение искусственных спутников Земли развивается стремительными темпами. 
Вместе с тем широкое применение данных спутникового зондирования формирует целое 
множество новых задач, требующих решения. Очевидным примером таких задач является 
оперативный анализ ДДЗ. На основе типовых методов автоматизации данный анализ не 
может быть эффективен, т.к. требует огромных человеческих ресурсов, что обуславливает 
высокую цену такого анализа и недопустимые временные задержки. Системы анализа ДДЗ 
требуют интеграции различных алгоритмов, в частности, обработки изображений и распоз-
навания образов.

Для улучшения результатов классификации и повышения быстродействия анализа ис-
пользуются предварительные преобразования пространства признаков. В частности, расчет 
сингулярного разложения матрицы (англ. Singular Value Decomposition, SVD), составленной 
из обучающих векторов, позволяет уменьшить размерность пространства признаков, что 
позволяет снизить требования к вычислительным ресурсам (Tarakanov, Skormin, Sokolova, 
2003). Однако при SVD-классификации затруднены как учет информации о значимости от-
дельных признаков объекта, так и разница в цене ошибки классификации (англ. misclassifi-
cation cost) при решении различных задач.

Целью работы является усовершенствование алгоритмов анализа ДДЗ на основе SVD 
с целью повышения качества анализа путем изменения соотношения ошибок первого и вто-
рого рода в результатах классификации и вклада каждого признака объекта в ее результат. 
Используемые формальные критерии оценки качества алгоритмов приведены далее.
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Для решения практических задач невозможно применение единственного алгорит-
ма. Для автоматизации анализа различных типов ДДЗ с различными целями необходимо 
разработать системы алгоритмов с унифицированными интерфейсами взаимодействия. Та-
кой подход позволяет гибко адаптировать систему к особенностям предметной области без 
ограничения общности используемых алгоритмов.

 Классификация участков поверхности Земли

Типичной целью анализа ДДЗ является определение класса определенного участка 
поверхности Земли или атмосферы, исходя из величины его отражающей способности в 
различных спектральных диапазонах (Storvik, Fjortoft, Solberg, 2005). Задача может быть 
сформулирована следующим образом. Пусть задано отображение исходных ДДЗ в векторах 
вещественных чисел одинаковой размерности. При этом векторы признаков участков зем-
ной поверхности составлены из числовых значений пикселей, обладающих одинаковыми 
координатами в рамках каждого спектрального диапазона мультиспектрального изображе-
ния. Под образом понимается n-мерный вектор столбец X = x , ,x , ,xj n

T

1 .. ..  , где xi  – веще-
ственные числа (признаки образа X) и Т – символ матричного транспонирования. Величины 
xi  отражают яркость определенных участков земной поверхности или атмосферы в задан-
ном спектральном диапазоне с номером i. 

Из векторов признаков может быть сформирована матрица вещественных чисел А раз-
мерностью m n× . Известно, что любую матрицу, используя сингулярное разложение матри-
цы (SVD), можно представить в виде:

					          A s L Rv
v

h

v v
T=

=
∑
1

,

где sv  – сингулярные числа, Lv – левые сингулярные вектора, Rv – правые сингулярные 
вектора, а h – минимальное из чисел m и n. При этом слагаемые ряда упорядочены по убы-
ванию сингулярных чисел и учтены дополнительные ограничения на элементы ряда. Чем 
длиннее ряд, тем выше точность разложения.

Традиционный алгоритм SVD классификации (Tarakanov, Skormin, Sokolova, 2003) 
состоит из этапов обучения и распознавания. Из векторов признаков формируется матрица 
A, для которой вычисляются первые g членов сингулярного разложения, g ≤ h. Таким об-
разом, происходит существенное снижение размерности и объема данных. Полученные в 
результате наборы троек, состоящие из сингулярного числа и соответствующих ему левого, 
а также правого сингулярного вектора, есть результат обучения. Количество таких троек 
определяет размерность нового пространства признаков. Процесс распознавания сводится к 
отображению классифицируемого вектора в новое пространство признаков и поиска наибо-
лее близкого ему элемента. Для учета нелинейных зависимостей между исходными данны-
ми и возможными классами возможет учет  весов признаков и классов, как описано ниже.
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Варьируя веса классов возможно изменять соотношение ошибок первого и второго рода 
в результатах классификации; веса признаков позволяют задавать вклад отдельного призна-
ка в вычисление параметров пространства признаков меньшей размерности и в вычисление 
ближайшего соседа в новом пространстве. Веса могут задаваться экспертами, исходя из по-
нимания предметной области, или могут быть подобраны на основе известных методов поис-
ка экстремума, исходя из критерия минимизации ошибок классификации. SVD классифика-
ция выбрана в качестве основы, поскольку, с одной стороны, скорость его работы достаточно 
велика (при использовании быстрых алгоритмов SVD разложения (Golub, Van Loan, 1996)), 
а, с другой стороны, он не накладывает ограничений на используемую меру близости при 
классификации, что позволяет использовать меру, наиболее релевантную текущей задаче.

Модифицированный алгоритм в дальнейшем называется Modified SVD (MSVD), бо-
лее подробно он описан, например, в (Гальяно, 2010).

 Математическая формулировка задачи

Определим распознавание образов как отображение {X}→{C}, где {X} – множество 
всех образов, {C} – множество всех классов, заданных их метками c1,….,cu. Дано: 

•	 набор из m обучающих образов Xj, j=1,...,m;
•	 для каждого признака каждого обучающего образа задан интервал допустимых 

значений x a ;b ,a R,b R,b > ai i i i i i i∈[ ] ∈ ∈ , i = ,n1,... , который считается общим для 
всех признаков с одинаковым номером по всем обучающим образам Xj;

•	 для каждого обучающего образа Xj – соответствующий ему элемент множества 
классов Ct t=

u{ } 1
;

•	 для каждого класса обучающего образа – его вес βt ;∈[ ]0 1 , t=1,…,u;
•	 для каждого признака всех обучающих образов – его вес γ i ;∈[ ]0 1 , i=1,…,n;
•	 произвольный n-мерный вектор Z.
Необходимо найти класс вектора Z с учетом заданных весов признаков и классов.

 Алгоритм обучения MSVD

Алгоритм обучения системы классификации для решения этой задачи может быть 
представлен в виде следующей последовательности шагов:

•	 масштабирование интервала допустимых значений всех признаков xi, i=1,...,n на 
общую для всех признаков шкалу [0;b*] с использованием следующей формулы 
(здесь x* – значение нормированного признака)1 :

				  
				       x =

x a b
b a

xi
i i i

i i
i

*
*−( )

−
, b bi i

* min ;=

•	 умножение каждого признака на его вес γi;
1      Если диапазон значений яркостей анализируемых растров одинаков, то данный этап можно опустить.
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•	 формирование обучающей матрицы A=[X1,…,Xm]T размерности m n× ;
•	 вычисление максимального сингулярного числа s, а также левого и правого сингу-

лярных векторов L и R обучающей матрицы по любому из стандартных алгорит-
мов SVD-разложения (см. напр. (Golub, Van Loan, 1996));

•	 хранить первые g сингулярных чисел s и соответствующие им сингулярные векто-
ра L и R.

 Алгоритм классификации MSVD

Распознавание вектора признаков осуществляется в соответствии с алгоритмом:
•	 масштабирование значения всех признаков образа Z и умножение их на вес соглас-

но первым двум этапа обучения;
•	 для введенного вектора P – вычисление wv(P) (координат проекции вектора в но-

вое пространство признаков): wv(P)=(PTRv)/sv, v=1...g;
•	 для каждого j=1,...,m вычисление2 евклидового расстояния Pj, здесь [lj]v – j-я ком-

понента левого сингулярного вектора Lv:

					     P = w lj v j v
v=

g

−  ( )∑
2

1
;

•	 для всех j=1,...,m – нормирование значений Pj: dj=Pj/M, M – максимальное значе-
ние из всех Pj;

•	 поиск j* среди всех j=1,...,m – индекса, при котором величина djβt минимальна, где 
βt – вес класса, соответствующего обучающему образу Xj;

•	 считать класс образа Xj* искомым классом образа Z.
Рассмотрим примеры анализа реальных ДДЗ с помощью, в том числе, и описанных 

выше алгоритмов.

 Результаты компьютерных экспериментов

Алгоритмы анализа являются частью разработанной системы анализа ДДЗ. Програм
мная реализация распределенной системы анализа ДДЗ включает в себя следующие компо-
ненты: серверы анализа и хранения данных, система получения ДДЗ и ГИС-интерфейс.

В качестве примера выделения рассмотрим задачу выделения облачности. Графи-
ческое представление процесса выделения облачности приведено на рис. 1, а результат 
– на рис. 2. 

Процесс анализа состоит из стадий предварительной обработки, классификации каж-
дого спектрального диапазона и объединения полученных результатов. Предварительная 
обработка состоит из стадий медианной фильтрации, изменения цветового пространства и 
2     В данном случае использование евклидового расстояния необязательно; допустимо использование дру-
гих норм, если это приводит к улучшению результатов классификации.
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сегментации на основе алгоритмов, описанных в (Харинов, 2006, 2008). Для хранения дан-
ных о сегментации использованы динамические деревья (Tarjan, 1983; Sleator, Tarjan, 1985). 
Более подробно структура аналогичного процесса описана в (Харинов, Гальяно, 2009). 

Рис. 1. Графическое представление процесса выделения облачности 

Рис. 2. Пример анализа ДДЗ с целью выделения облачности. Сверху – исходные данные, используемые 
для выделения облачности; снизу – результат анализа. Исходные данные предоставлены СКАНЕКС, 

http://www.scanex.ru. Желтым цветом обозначены правильно классифицированные  
пиксели, красным – пропуски объектов, зеленым – ложные срабатывания
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Процесс сложен из элементов, образующих палитру алгоритмов, при этом для выделения 
других объектов требуется лишь собрать другой набор элементов палитры и задать связи 
между ними и их параметры при помощи графического редактора. Для решения этой задачи 
MSVD не использовался. Палитра включает, в частности, SRM (Nock, Nielsen, 2004) и алго-
ритм на основе модели Мамфорда-Шаха (Robinson, Redding, Crisp, 2002).

Для оценки точности полученных результатов применяются следующие показатели. 
Пусть α – количество объектов на исследуемых изображениях, правильно классифициро-
ванных как принадлежащих заданному классу, γ – количество объектов на исследуемых 
изображениях, неверно классифицированных как принадлежащих заданному классу, β – ко-
личество реально имеющихся на изображениях объектов заданного класса. Здесь α < β. 
Тогда показателями, позволяющими оценивать оптимальность выполнения операции клас-
сификации, являются:

•	 вероятность правильного обнаружения объекта заданного класса: Pr =α β/ ;  
•	 доля ошибок классификации, т.е. отношение3: Ke = +( ) /γ α β.	
По результатам проведенного вычислительного эксперимента установлено, что для 

данных имеющихся данных при выделении облачности Pr ≥ 0,85, Kе ≤ 0,2.
Другой пример анализа ДДЗ – задача разделения пикселей изображения на 2 класса – 

водной поверхности и суши. Задача решалась с использованием MSVD. Векторы признаков 
размерностью 3 составлялись непосредственно из яркостей пикселей с одинаковыми коор-
динатами. Результат сравнения классификации с единичными весами классов βt и с весами 
1 и 0,25 для земли и суши соответственно, приведены на рис. 3. Анализ этих результатов 
показывает, что учет весов позволяет уменьшить число ошибок. Так, при традиционном 
алгоритме классификации, основанном на SVD, процент неправильных решений составил 
32,34%, а для MSVD – всего лишь 20,79%. Таким образом, полученные результаты позволя-
ют сделать вывод о расширении возможностей MSVD-классификации по сравнению с SVD. 

3     Очевидно, что та же величина может быть выражена в процентах. Здесь и далее показатели классифика-
ции оценивались по отношению к эталонной классификации того же растра, выполненной человеком.

Рис. 3. Слева направо: исходные данные, результаты классификации с единичными весами  
классов (слева) и с весами классов, равными 1 и 0,25 (справа). Метками классов выступают  

яркости пикселей (0 для водной поверхности и 255 для суши). Изображения из базы университета 
Южной Калифорнии (база данных изображений USC-SIPI, http://sipi.usc.edu/database/)
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Сравнительно низкое качество классификации в данном случае обусловлено использовани-
ем малого объема обучающей выборки и применение MSVD классификации к исходному 
изображению без его предварительной обработки.

Таким образом, показано, что MSVD позволяет повысить точность классификации и 
компенсировать погрешности при формировании обучающих выборок, а также варьировать 
соотношение ошибок первого и второго рода при классификации. Полученные результаты 
могут найти применение при классификации данных большой размерности (поскольку SVD 
позволяет эффективно ее снижать), характеризующихся нелинейными зависимостями меж-
ду исходными данными и результатом классификации. Нелинейные зависимости могут быть 
учтены, поскольку используемый при классификации в новом пространстве признаков метод 
ближайшего соседа в состоянии строить разделяющие поверхности произвольной формы. 

 Заключение 

Описанные выше алгоритмы анализа позволяют решать широкий спектр различных 
задач и учитывать набор различных признаков искомых объектов. Однако для достижения 
максимальной эффективности процесса анализа требуется привлечение высококвалифици-
рованного эксперта, владеющего информацией о предметной области, не сводящейся к об-
учающей выборке.

Необходимость учета разнообразных свойств искомых объектов не позволяет огра-
ничиваться единственным алгоритмом сегментации и описания ДДЗ (Aksoy, Chen, 2006; 
Galjano, Popovich, 2007), однако единообразное представление свойств объектов в виде век-
тора признаков позволяет учесть весь набор релевантных признаков при классификации. Те-

Рис. 4. Пример анализа ДДЗ с целью выделения судов. Слева визуализация исходных данных,  
используемых для выделения судов; справа результат анализа – обнаруженные суда  

и визуализация их курсов. Исходные данные предоставлены СКАНЕКС 
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кущий уровень разработок позволяет создавать системы, существенно облегчающие и уско-
ряющие работу эксперта, однако создание автоматической системы анализа ДДЗ, сочетающей 
универсальность с эффективностью находится за пределами сегодняшних возможностей.
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The article describes the methods of analysis of Earth remote sensing data – RSD. The urgency of the development 
of these methods is due to the pressing need to automate the process of deep processing of remote sensing data for 
operational use in solving a wide variety of tasks: monitoring of natural resources, fight against sea piracy, fires and 
other natural disasters, management of business or megalopolis and many of other actual tasks. A modified method 
that increases efficiency of RSD analysis based on SVD is proposed. Theoretical results are confirmed with computer 
experiments and practical realization in RSD analysis system.
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