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Методы декомпозиции спектральных данных дистанционного зондирования  — основа соз-
дания автоматизированных систем обработки информации. Предлагается новая методика 
структурного анализа данных дистанционного зондирования, которая использует состав-
ляющие компонент оценки коэффициента корреляции. Составляющие оценки коэффици-
ента корреляции представляются нормированными значениями спектральных признаков. 
Их произведение образует компоненты оценки коэффициента корреляции. На основе зна-
чений составляющих компонент оценки коэффициента корреляции формируется решаю-
щее правило, которое определяет четыре класса значений спектральных признаков. Классы 
характеризуются положительными, отрицательными и  знакопеременными значениями со-
ставляющих оценки коэффициента корреляции. С  использованием решающего правила 
формируется алгоритм оценивания принадлежности контрольных ситуаций к определённым 
классам. Рассматриваются результаты применения предложенного подхода по данным тесто-
вого участка лесного растительного покрова, повреждённого сибирским шелкопрядом в про-
странстве спектральных признаков каналов NIR (англ. near infrared) и  SWIR-2 (англ. short-
wave infrared, range-2) космического аппарата Landsat-8/OLI (англ. Operational Land Imager). 
Рассматриваемая пара спектральных признаков NIR и SWIR-2 используется для расчёта нор-
мализованного индекса выгорания NBR (англ. Normalized Burn Ratio). Проводится сравнение 
результатов применения метода структурного анализа данных дистанционного зондирования 
и спектрального индекса NBR. При сравнении используются ядерные оценки плотности ве-
роятности анализируемых случайных величин. Полученные результаты иллюстрируются кар-
тосхемами, графиками ядерных оценок плотности вероятности и  таблицами основных по-
казателей дешифрирования тестового участка лесного массива. Предложенный метод струк-
турного анализа данных является универсальным. Его применение не  требует назначения 
пороговых значений в отличие от индекса NBR и может быть адаптирован при исследовании 
технических, биохимических, медико-биологических и экологических систем.
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Введение

Современные методы дистанционного зондирования Земли представляют собой комплекс-
ную систему, которая объединяет современные платформы источников данных и  методи-
ческие, алгоритмические и информационные средства их анализа. Важнейшим этапом ана-
лиза данных дистанционного зондирования представляется использование методов авто-
матической классификации, позволяющих обнаруживать компактные группы наблюдений 
в пространстве спектральных признаков. Обзору и систематизации методов автоматической 
классификации посвящены работы (Васильев, Эш, 2011; Дорофеюк, 2009; Журбин и  др., 
2024; Загоруйко, 2013; Лапко и др., 2025а; Тубольцев и др., 2023). Применение этих методов 
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позволяет автоматизировать процессы дешифрирования материалов космической съёмки. 
Альтернативой использования алгоритмов автоматической классификации становятся мето-
ды, основанные на применении нормализованных разностных спектральных индексов, на-
пример NDVI (англ. Normalized Difference Vegetation Index) (Huang et al., 2021; Meneces-Tovar, 
2011), GNDVI (англ. Green Normalized Difference Vegetation Index) (Бабий и др., 2025; Gitelson 
et al., 1996; Hunt et al., 2010), NDII (англ. Normalized Difference Infrared Index) (Hardisky et al., 
1983; Sriwongsitanon et al., 2023), NBR (англ. Normalized Burn Ratio) (Key, 2006; Miller, Yool, 
2002; Slinkina et al., 2023). Каждый из представленных спектральных индексов обладает уни-
кальной чувствительностью к изменениям в состоянии растительности. Особенность исполь-
зования спектральных индексов содержит трудно формализуемый этап определения их поро-
говых значений с использованием вида оценок плотности вероятности, результатов наземных 
исследований и  опыта эксперта, осуществляющего дешифрирование материалов космиче-
ской съёмки. Пороговые значения спектральных индексов зависят от  параметров, которые 
характеризуют методы и условия космической съёмки, атмосферные факторы, региональные 
и климатические особенности.

Важной задачей изучения закономерностей функционирования природных систем счи-
тается структурный анализ статистических данных, который включает этап предваритель-
ной группировки данных с  использованием методов декомпозиции статистических данных. 
Первые результаты решения этих задач с  применением методов анализа компонент оцен-
ки коэффициента корреляции получены в  работах (Лапко, Лапко, 2024; Лапко и  др., 2024, 
2025б).

В настоящей работе предлагается методика структурного анализа данных дистанционно-
го зондирования, основанная на использовании составляющих оценки коэффициента корре-
ляции пары спектральных признаков. Проводится сравнение результатов применения пред-
лагаемого метода и нормализованного индекса выгорания NBR.

Метод структурного анализа данных дистанционного зондирования

Пусть имеются данные дистанционного зондирования 1 2, 1, , , , 1,i i i
vV x v k z z i n    = = =  объёма  n, 

составленные из наблюдений спектральных признаков ,i
vx  1, ,v k=  размерности k и  соответ-

ствующих им пространственных координат 1,iz  2
iz  элементов земной поверхности. Для оце-

нивания взаимосвязи между спектральными признаками xs и xq в конкретных условиях ,i
sx  i

qx  
примем значения составляющих оценки коэффициента корреляции (Härdle et al., 2018).

Запишем оценку коэффициента корреляции между спектральными признаками xq, xs 
в виде: 
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и  среднеквадратического отклонения спектрального признака xv. Здесь составляющие ,i
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qr  
компоненты i i i

sq s qr r r=  оценки коэффициента корреляции между спектральными признаками 
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Для установления качественной зависимости между переменными xs, xq, которые харак-
теризуются положительными и отрицательными значениями составляющих i

sr  и  i
qr  оценки ко-

эффициента корреляции sqR  из уравнения (1), сформируем решающее правило (Лапкои др., 
2025в):
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Здесь Ωj, 1,4,j =   — области, соответствующие положительным, отрицательным и  знакопе-
ременным значениям ,i

sr  ,i
qr  1, ,i n=  из исходной выборки данных  V. Эти области Ωj, 1,4,j =  

будем определять как классы. На основе решающего правила (2) формируются массивы дан-
ных, принадлежащих классам:

1 2, , , , 1, ,i i i i
j j s q jV x x z z i n�
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где nj — объём массива  .jV

Нормализованный индекс выгорания

Индекс NBR применяется для анализа состояния и  динамики лесных территорий в  зонах 
ограниченного влагообеспечения. Он обладает высокой чувствительностью к  содержанию 
влаги в растительном покрове и почве. В отличие от индекса NDVI для расчёта NBR вместо 
спектрального канала Red используются значения в области спектра SWIR-2 (англ. shortwave 
infrared, range-2). Индекс NBR и  производный индекс dNBR (англ. Differenced Normalized 
Burn Ratio) широко применяются в  исследованиях горимости растительного покрова (Key, 
2006; Miller, Yool, 2002; Pan et al., 2026; Stephens et al., 2025; Zeng et al., 2026). Временные се-
рии индекса позволяют оценивать степень повреждений лесных территорий, вызванных воз-
действием сибирского шелкопряда (Slinkina et al., 2023). Индекс NBR является безразмерным 
и имеет диапазон изменения в интервале [–1; +1]. Его значение вычисляется в соответствии 
с выражением (Key, 2006; Miller, Yool, 2002):

	 NIR SWIR-2NBR ,
NIR SWIR-2

−
=

+
� (3)

где NIR (англ. near infrared), SWIR-2 — спектральная яркость соответственно в ближнем инфра-
красном (850–880 нм) и коротковолновом инфракрасном (2100–2290 нм) диапазоне спектра.

Введём следующее обозначение y = NBR. Используя выборку спектральных дан-
ных 1 2, 1, , , , 1,i i i

vV x v k z z i n    = = =  рассчитаем значения yi = NBR(i) в  каждом i-м  её элемен-
те и сформируем массив данных , 1, .iV y i n    = =�  Применяя решающее правило (2) для пары 
спектральных признаков NIR, SWIR-2 и  формулу (3), получим массивы индекса NBR для 
каждого определённого ранее класса Ωj, 1,4 :j =

, 1, ,i
j j jV y i n�
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где nj  — объём массива ,jV�  принадлежащего классу Ωj. Для количественного сравнения ре-
зультатов применения метода структурного анализа данных дистанционного зондирования 
и индекса выгорания NBR будем использовать ядерную оценку плотности вероятности.

Ядерная оценка плотности вероятности

Пусть имеется выборка , 1,iV y i n    = =�  значений нормализованного индекса выгорания 
NBR(y) объёма  n, распределённых с  неизвестной плотностью вероятности p(y). Ядерная 
оценка плотности вероятности ( ),p y восстанавливаемая по выборке ,V�  представляется в виде 
(Епанечников, 1969; Лапко, Лапко, 2021):
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где n — объём исходных данных ;V�  Φ(u) — ядерная функция с переменной u, ( ) ;iu y y c= −  
c — коэффициент размытости ядерной функции.

Ядерная функция Φ(u) в статистике (4) удовлетворяет условиям положительности, сим-
метричности и нормированности (Епанечников, 1969):

( ) ( ),u u� �= − 0 ( ) ,u� <∞� ( ) d 1,u u�
∞

−∞

=∫ ( ) d ,mu u u�
∞

−∞

<∞∫ 0 .m<∞�

Выбор коэффициентов размытости ядерных функций осуществляется из условия мини-
мума оценок среднеквадратического отклонения оценки плотности вероятности ( )p y  от p(y) 
(Лапко, Лапко, 2021; Rudemo, 1982) либо из условия максимума функции правдоподобия 
с  использованием метода случайного поиска наилучшей пробы (Лапко, Лапко, 2021; Duin, 
1976). Для быстрого выбора коэффициента размытости ядерных функций без использова-
ния сложных процедур оптимизации можно воспользоваться следующей формулой (Шаруева 
и др., 2024):

max min( ) ,c y y n= −
где ymax, ymin — максимальное и минимальное значение, определяемое по выборке .V�

При восстановлении плотности вероятности статистикой  (4) будем использовать опти-
мальную ядерную функцию В. А. Епанечникова (Епанечников, 1969):
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Для проведения вычислительных экспериментов разработано программное обеспечение 
в среде программирования Delphi-7. Оно позволяет считывать спектральные данные дистан-
ционного зондирования, вычислять традиционные числовые характеристики спектральных 
признаков и вегетационные индексы в каждом пикселе изображения, а также строить ядер-
ные оценки их плотности вероятности. По  результатам анализа вида оценок плотности ве-
роятности программное обеспечение позволяет экспертно определять пороговые значения 
спектральных индексов и формировать на этой основе картосхемы, а также рассчитывать ко-
личество пикселей, принадлежащих разным состояниям объекта исследования.

Объект и результаты исследования

Объект исследования

Анализировался тестовый участок, расположенный в  Ирбейском районе Красноярского 
края (54,95° с. ш., 95,89° в. д.). На данной территории в 2017–2019 гг. была зарегистрирована 
вспышка массового размножения сибирского шелкопряда. На исследуемой территории в ос-
новном произрастают кедровые и пихтовые древостои на высотах от 300 до 1600 м над уров-
нем моря. За данный период массового размножения сибирского шелкопряда погибло бо-
лее 32 тыс. га темнохвойных древостоев (Пономарёв и др., 2023; Сультсон и др., 2025; Kharuk 
et al., 2020). Площадь тестового участка составляет 6,24 тыс. га и оказалась частью космическо-
го снимка исследуемого района от 8 августа 2019 г. с аппарата Landsat-8/OLI (англ. Operational 
Land Imager). Снизу по центру светлыми пятнами выделяются участки темнохвойных древо-
стоев, повреждённые при воздействии сибирского шелкопряда (рис. 1, см. с. 115).

Тестовый участок состоял из 69 342 пикселей с  пространственным разрешени-
ем 30 м/пиксель. При проведении вычислительных экспериментов использовались семь 
спектральных признаков x = (x1, …, x7), которым соответствовали диапазоны длин волн  λ 
(табл. 1).
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Рис. 1. Фрагмент съёмки тестового участка лесного массива: а — изображение в комбинации каналов 
(NIR, SWIR-2, Red) в композите RGB; б — комбинация (Green, SWIR-2, Red)

Таблица 1. Характеристика спектральных каналов аппарата Landsat-8/OLI

Спектральные признаки λ, мкм Канал

x1 0,43–0,45 Coastal/Aerosol (синяя область спектра)
x2 0,45–0,51 Blue (синий)
x3 0,53–0,59 Green (зелёный)
x4 0,64–0,67 Red (красный)
x5 0,85–0,88 NIR (ближний инфракрасный)
x6 1,57–1,65 SWIR-1 (коротковолновый инфракрасный, диапазон 1)
x7 2,11–2,29 SWIR-2 (коротковолновый инфракрасный, диапазон 2)

Для устранения искажений спектральной яркости зондируемой поверхности, вызванных 
влиянием атмосферы, к  снимку применён алгоритм радиометрической коррекции LaSRC 
(англ. Land Surface Reflectance Code) (Vermote et al., 2016). При обработке снимка использо-
ван алгоритм C-коррекции для топографической нормализации данных (Riano et al., 2003). 
Подробно объект исследования описан в работе (Бабий и др., 2025).

Результаты исследований

На основе тестового участка (см. рис. 1) была сформирована статистическая выборка наблю-
дений ( ), 1, 7, 1,i

vV x v i n= = =  объёмом n = 69 342, каждый элемент которой определяется гео-
графическими координатами 1

iz , 2
iz .

Рассчитаны значения оценок коэффициентов корреляции (1) для спектральных призна-
ков (табл. 1), соответствующих анализируемому фрагменту снимка на рис. 1, которые пред-
ставлены в табл. 2.

Существует сильная взаимосвязь между парами спектральных признаков, исключая пары 
с ближним инфракрасным каналом (0,85–0,88 мкм). Этот факт отмечен полужирным начер-
танием в табл. 2.
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Таблица 2. Оценки коэффициентов корреляции между спектральными признаками

x2 x3 x4 x5 x6 x7

x1 0,992 0,888 0,924 –0,286 0,885 0,924
x2 0,913 0,954 –0,302 0,900 0,960
x3 0,904 –0,013 0,947 0,919
x4 –0,393 0,894 0,973
x5 –0,018 –0,284

x6 0,956

Для сравнения результатов применения метода структурного анализа данных дистанци-
онного зондирования и нормализованного индекса выгорания NBR будем использовать пару 
признаков x5, x7, которые соответствуют ближнему инфракрасному (NIR) и  коротковолно-
вому инфракрасному (SWIR-2) спектральным каналам аппарата Landsat-8/OLI (табл. 1). 
Оценка коэффициента корреляции (1) для данной пары спектральных признаков составляет 

57 0,284.R =−
Из исходной выборки , 1,7, 1,i

vV x v i n    = = =  объёмом n = 69 342 сформируем массив дан-
ных 57 5 7, , 1, ,i iV x x i n    = =  который будем использовать при вычислении значений индекса вы-
горания NBR и формировании решающего правила (2).

Результаты применения методики структурного анализа данных дистанционного зонди-
рования (2) представлены на рис. 2.

	 а	 б

Рис. 2. Картосхемы дешифрирования тестового участка на основе методики структурного анализа дан-
ных (2) в  пространстве признаков (x5, x7): а  — общая схема из четырёх классов; б  — участок лесного 

массива, повреждённый сибирским шелкопрядом

На основе решающего правила  (2) получены четыре класса Ωj, 1,4.j =  Первый класс Ω1 
отображается красным цветом на картосхеме (см. рис. 2а). При её дешифрировании уста-
новлено, что класс  Ω1 соответствует травянисто-кустарничковой растительности (6457  пик-
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селей). Второй класс Ω2 отмечен зелёным цветом на картосхеме. Данный класс соответству-
ет склонам северной экспозиции с  преобладанием хвойных древостоев (20 890 пикселей). 
Синий цвет картосхемы указывает на класс Ω3 (26 218 пикселей), который относится к здоро-
вым темнохвойным древостоям. Лесные массивы, повреждённые сибирским шелкопрядом, 
принадлежат к классу Ω4 (15 777 пикселей, площадь 1420 га) и отмечены чёрным цветом на 
картосхеме (см. рис. 2а, б). К повреждённым лесным массивам (класс Ω4, см. рис. 2б) относят-
ся усохшие и усыхающие темнохвойные древостои.

Для метода структурного анализа данных определены интервалы значений произведения 
i-х составляющих 57 5 7

i i ir r r=  оценки коэффициента корреляции (1):

1 57: (0;10,379);r� ∈ 2 57: (0;4,691);r� ∈ 3 57: ( 1,887;0);r� ∈ − 4 57: ( 6,212;0).r� ∈ −

Применение нормализованного индекса выгорания NBR(y) состоит из трёх этапов:
1)	 построение ядерной оценки плотности вероятности ( )p y  (выражение (4)) по  массиву 

данных , 1, ;iV y i n    = =�
2)	 на основе вида плотности вероятности ( )p y  осуществление выбора порогового значе-

ния y� для индекса NBR (формула (3)), соответствующего повреждённым древостоям;
3)	 отображение результатов дешифрирования тестового участка в  виде картосхемы по-

вреждённых темнохвойных древостоев.

Ядерная оценка плотности вероятности 
( )p y  нормализованного индекса выгорания 

NBR, полученного по формуле (3), представ-
лена на рис. 3.

Для исследуемого тестового участка лес-
ного массива значения индекса NBR(y) из-
меняются в  диапазоне (0,037; 0,804). С  учё-
том вида непараметрической оценки плот-
ности вероятности ( )p y  (см. рис. 3) экспертно 
определено пороговое значение 0,6.y=�  На 
этой основе можно сделать вывод, что участ-
кам лесного массива с  усохшими и  усыха-
ющими (повреждёнными) темнохвойными 
древостоями соответствуют значения ин-
декса NBR(y), принадлежащего интервалу 
0,037 ≤ y ≤ 0,6. Здоровым древостоям соотно-
сится диапазон 0,6 < y ≤ 0,804.

Используем пороговое значение 0,6y=�  для построения картосхемы повреждённых тем-
нохвойных древостоев (рис. 4, см. с. 118).

Из картосхемы (см. рис. 4) следует, что повреждённым участкам темнохвойных древосто-
ев соответствуют 20 179 пикселей, а  здоровым древостоям  — 49 163. Общее количество по-
вреждённых древостоев соответствует площади 1816 га.

Используя метод структурного анализа данных  (2) в  пространстве спектральных при-
знаков x5, x7, вычислим индекс NBR по формуле  (3) для каждого обнаруженного класса Ωj, 

1,4.j =  Сформируем массивы данных , 1,i
j jV y i n    = =�  значений индекса выгорания NBR, 

принадлежащие классам Ωj, 1,4.j =  По полученным массивам данных jV�  построим ядерные 
оценки плотности вероятностей ( ),jp y  1,4j =  (рис. 5).

На основе полученных результатов определены интервалы изменения индекса выгорания 
NBR(y) в зависимости от их принадлежности к классам Ωj, 1,4,j =  которые обнаружены при 
использовании решающего правила (2):

1 : (0,238;0,771);y� ∈ 2 : (0,331;0,771);y� ∈ 3 : (0,606;0,804);y� ∈ 4 : (0,037;0,604).y� ∈

Рис. 3. Ядерная оценка плотности  
вероятности значений индекса NBR(y)
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Рис. 4. Картосхема повреждённых темнохвойных древостоев

Рис. 5. Ядерные оценки плотности вероятности 
значений индексов NBR(y): кривые 1  (красный 
цвет), 2  (зелёный), 3  (синий), 4  (чёрный) соот-
ветствуют плотности вероятности ( )jp y  в классах 

Ωj, 1,4j=

Для порогового значения 0,6y=�  (см. рис. 5) индекса NBR(y) для каждого класса Ωj, 
1,4j = , определено количество пикселей, принадлежащих повреждённым и  здоровым тем-

нохвойным древостоям, приведённым в табл. 3.

Таблица 3. Распределение пикселей тестового участка между классами по значениям индекса NBR

Классы Повреждённые древостои, доля пикселей (в %) 
от общего количества пикселей в классе

Здоровые древостои, доля пикселей (в %) 
от общего количества пикселей в классе

Всего

�1 1 968 (30 %) 4 489 (70 %) 6 457
�2 2 442 (12 %) 18 448 (88 %) 20 890
�3 0 26 218 (100 %) 26 218
�4 15 769 (99,95 %) 8 (0,05 %) 15 777

Сумма 20 179 49 163 69 342

Из анализа табл. 3 следует, что индекс выгорания NBR позволяет определить 15 769 пик-
селей, принадлежащих к повреждённым темнохвойным древостоям, и 4410 пикселей из пер-
вого Ω1 и второго Ω2 класса.
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Исследуя ядерную оценку плотности вероятности, соответствующую повреждён-
ным темнохвойным древостоям, можно заметить её двухмодальный характер (см. рис. 5). 
Граница между двумя одномодальными фрагментами оценки плотности вероятности опре-
деляется значением индекса NBR(y), равным 0,433.y=��  Поэтому делается предположение, 
что усохшие темнохвойные древостои характеризуются интервалом изменения индекса 
y ∈ (0,037; 0,433), а усыхающие — y ∈ (0,433; 0,604).

На рис. 6 представлены результаты декомпозиции класса  Ω4 на усохшие и  усыхающие 
темнохвойные древостои при пороговом значении 0,433.y=��

Рис. 6. Картосхема декомпозиции класса Ω4 при использовании значений  
индекса NBR: чёрный цвет соответствует усохшим древостоям, а серый — усыхающим

В соответствии с картосхемой (см. рис. 6) усохшим древостоям соответствует 11 605 пик-
селей, а  усыхающим  — 4172. Общая площадь повреждённых древостоев составляет 
15 777 пикселей (площадь 1420 га).

Для обнаруженных классов Ωj, 1,4,j =  рассчитаем оценки коэффициентов корреляции 
между спектральными признаками x5, x7:

1
57 0,224,R =− 2

57 0,168,R = 3
57 0,287,R = 4

57 0,059.R =−

Здесь верхний индекс при 57
jR  соответствует номеру класса Ωj, 1,4.j =  Заметим, что здоро-

вым (Ω3) и темнохвойным древостоям (Ω2), расположенным на склонах северной экспозиции 
с преобладанием хвойных древостоев, соответствуют положительные оценки коэффициентов 
корреляции, а  повреждённым лесным участкам (Ω4) и  травянисто-кустарничковой расти-
тельности (Ω1) — отрицательные.

Обсуждение

Нормализованный индекс выгорания NBR, который использует комбинацию ближнего 
(NIR) и коротковолнового инфракрасного (SWIR) каналов, обладает высокой чувствительно-
стью к содержанию влаги в растительном покрове и почве. Он выступает комплексным сред-
ством для картирования территорий, пострадавших от лесных пожаров. Эффективность этого 
индекса увеличивается при использовании его модификации
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dNBR NBR NBR .= −до пожара после пожара

На основе индекса NBR и его модификации dNBR осуществляется послепожарный мо-
ниторинг различных лесных экосистем (Синюткина, Гашкова, 2025; Avetisyan et al., 2023; Key, 
2006; Kim et al., 2021; Lopes et al., 2024; Miller, Yool, 2002; Potter, 2015; Zhao et al., 2023).

В исследовании О. А. Слинкиной с соавторами (Slinkina et al., 2023) обосновано примене-
ние индекса выгорания NBR для оценивания состояний темнохвойных древостоев, повреж-
дённых сибирским шелкопрядом. Применение этого индекса объясняется значительными 
изменениями в  спектральных характеристиках для усохших древостоев из-за значительного 
сокращения листовой поверхности, что приводит к изменению гидрологического и термиче-
ского режимов и большему прогреву напочвенного покрова.

В настоящем исследовании предлагается методика структурного анализа данных дистан-
ционного зондирования в  пространстве спектральных каналов NIR и  SWIR-2 и  проводится 
сравнение полученных результатов с индексом выгорания NBR на примере тестового участка 
лесного массива, повреждённого сибирским шелкопрядом.

Использование спектрального нормализованного индекса выгорания NBR является 
упрощённым методом декомпозиции данных дистанционного зондирования. Его приме-
нение требует экспертного определения пороговых значений индекса с учётом анализа вида 
оценки плотности вероятности, данных наземных исследований и опыта специалистов, осу-
ществляющих дешифрирование материалов космической съёмки. Однако состояние природ-
ных объектов характеризуется не только спектральной яркостью, но и зависимостями между 
её значениями.

Преимущество предложенного метода структурного анализа данных, основанного на ис-
пользовании составляющих оценки коэффициента корреляции, состоит в  отсутствии необ-
ходимости экспертного назначения пороговых значений на показатели спектральных при-
знаков. Составляющие коэффициента корреляции являются знакопеременными, что по-
зволяет обоснованно осуществлять декомпозицию данных дистанционного зондирования. 
Предложенный метод  — универсальный и  может быть адаптирован к  объектам различной 
природы.

При использовании индекса NBR к  повреждённым древостоям отнесено 20  179  пиксе-
лей, что соответствует площади 1816 га. Метод структурного анализа данных дистанционного 
зондирования определяет 15  777  пикселей (площадь 1420 га). Расхождение значений выде-
ленных пикселей составляет 21,8 %. Это различие может быть объяснено неоднозначностью 
индекса NBR (см. рис. 5). При использовании его порогового значения, равного 0,6, из ана-
лиза рис. 5 очевидно, что к повреждённым древостоям могут быть отнесены пиксели, принад-
лежащие к  классам Ω1 (травянисто-кустарничковая растительность) и  Ω2 (склоны северной 
экспозиции с преобладанием хвойных древостоев).

Перспективное направление развития предлагаемого метода структурного анализа за-
ключается в  совместном его использовании со спектральными индексами при построении 
в двухуровневой системе обработки информации дистанционного зондирования.

Заключение

Предложена новая методика структурного анализа данных дистанционного зондирова-
ния, основанная на анализе составляющих компонент оценки коэффициента корреляции 
Пирсона. Методика позволяет автоматически выделять классы, характеризующиеся положи-
тельными, отрицательными и  знакопеременными значениями составляющих коэффициен-
та корреляции. Экспериментальное применение разработанной методики к  данным съёмки 
Landsat-8/OLI на тестовую территорию позволило автоматически отделить повреждённые 
сибирским шелкопрядом леса от фоновой территории и показало адекватность полученных 
результатов при сопоставлении с данными дешифрирования индекса NBR.
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Comparison of  the results of applying structural analysis  
to  remote sensing data and values of normalized burn ratio
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Methods of decomposition of spectral remote sensing data are the basis for the creation of automat-
ed information processing systems. A new technique for structural analysis of remote sensing data is 
proposed that uses the components of correlation coefficient estimation. These components are nor-
malized values of spectral features. Their product forms the components of correlation coefficient es-
timate. Based on the values of the components of correlation coefficient estimate, a decisive rule is 
formed that defines four classes of spectral feature values. The classes are characterized by positive, 
negative, and alternating values of the components of correlation coefficient estimate. Using the de-
cisive rule, an algorithm is formed for assessing whether control situations belong to certain classes. 
The results of applying the proposed approach are considered using data from a test plot of forest veg-
etation damaged by Siberian silkmoth in the spectral feature space of NIR (near infrared) and SWIR-
2 (shortwave infrared, range-2) channels of the Landsat-8/OLI instrument. The NIR and SWIR-2 
spectral feature pair under consideration is used to calculate the normalized burn ratio (NBR) value. 
The  results of applying the structural analysis method to remote sensing data and the NBR spectral 
index are compared. The comparison uses kernel probability density estimates for the random variables 
being analyzed. The results are illustrated with maps, graphs of kernel probability density estimates, 
and tables of key decipherment indicators for the forest test plot. The proposed method of structural 
data analysis is universal. Its application does not require the assignment of threshold values, unlike 
the NBR index, and can be adapted for studying technical, biochemical, biomedical, and environmen-
tal systems.

Keywords: structural data analysis, automatic classification, components of correlation coefficient, 
kernel probability density estimation, NBR index, remote sensing data, spectral features, forest area, 
Siberian silkmoth
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