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Предисловие

В последнее десятилетие интенсивно ведутся исследования в обла-
сти анализа динамики земной поверхности. Особенно перспективным
научным направлением в этой области является создание информа-
ционных систем для выявления и прогноза изменений земной по-
верхности по данным дистанционного зондирования Земли. Огромный
интерес к таким исследованиям и к их перспективным практическим
приложениям проявляется как в России, так и за рубежом. Подтвер-
ждением этого служит большое число публикаций в периодических
изданиях и сборниках трудов конференций и симпозиумов, посвящен-
ных вопросам эффективности использования данных дистанционного
зондирования Земли. К сожалению, работы, обобщающие результаты
таких исследований, в первую очередь, с использованием данных ди-
станционного зондирования Земли, на русском языке отсутствуют. Ав-
торы надеются, что предлагаемая монография в определенной степени
восполнит этот пробел.

В книге дается не только обзор и анализ результатов исследований
в области анализа динамики земной поверхности, но и приводятся
результаты собственных исследований авторов в этой области.

Авторы выражают глубокую благодарность кандидатам тех-
нических наук А.В. Кудинову, Р. В. Ковину, Е.А. Мирошниченко,
А.А. Напрюшкину, П.М. Острасть и А.В. Сарайкину за плодотворные
дискуссии, ценные замечания и советы при написании данной
работы. Отдельную благодарность авторы выражают Югорскому НИИ
информационных технологий и лично руководителю центра ДЗЗ,
кандидату технических наук В.Н. Копылову за предоставленные
космические снимки.



Введение

Известно, что антропогенная деятельность сопровождается такими
негативными процессами как обезлесение, эрозия почвы, изменение
береговых линий водоемов и т. д. [11]. Новое поколение загрязняющих
веществ, опасные токсические и радиоактивные материалы могут попа-
дать в окружающую среду по целому ряду природных и техногенных
каналов. Даже в малых дозах они оказывают значительное влияние
на флору и фауну, обеспечивая на многие годы явную негативную
тенденцию в их развитии.

Все это, как правило, ведет к появлению серьезных локальных
и глобальных экологических изменений, которые необходимо анали-
зировать и оценивать, а также прогнозировать их развитие с целью
комплексного исследования изучаемой территории земной поверхно-
сти и повышения эффективности использования ее природных ре-
сурсов. Существенная пространственная неоднородность исследуемых
природно-территориальных комплексов, их динамичность и большaя
площадь зачастую не позволяют применять такие традиционные ме-
тоды слежения за их состоянием как стационарные исследования,
тематическое картирование на местности и т. п. [11, 52, 73]. Поэтому
как альтернатива таким методам за последние десятилетия развива-
лась концепция экосистемного мониторинга как системы наблюдения,
регистрации, контроля, прогнозирования и анализа динамики и, нако-
нец, управления и оптимизации экосистем [11]. При этом если ранее
для наблюдения за состоянием экосистем и их отдельных компонент
использовались данные, полученные традиционными контактными ме-
тодами, то с 30-х годов ХХ в. используются аэрометоды, а с 70-х
годов XX в. — и космические методы, являющиеся, как показал опыт,
весьма перспективными методами. В настоящее время аэрокосмиче-
ские методы изучения экосистем называют методами дистанционно-
го зондирования Земли (ДЗЗ) [21, 32]. На сегодняшний день наиболее
распространенными среди данных ДЗЗ являются панхроматические
(одноканальные) и многозональные (многоканальные) изображения,
называемые аэрокосмическими изображениями (АИ), которые получа-
ют с помощью аэрофото- или космической съемки для исследуемо-
го фрагмента земной поверхности. При этом под динамикой земной
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поверхности понимают изменение границ, площади и других геогра-
фических параметров объектов, расположенных на земной поверхно-
сти, а под анализом динамики — действия, направленные на выяв-
ление и исследование закономерностей процессов, происходящих на
земной поверхности.

За последние десятилетия XX в. отечественными учеными, та-
кими как А.М. Берлянт, Б. В. Виноградов, Б. В. Тикуновx и др. был
выполнен большой объем исследований, посвященных, в основном,
теоретическим [4, 11, 12, 14, 16, 48, 59, 73] и в меньшей степени прак-
тическим [45, 47, 49] аспектам решения проблем анализа динамики
земной поверхности, в том числе и с использованием данных ДЗЗ.
При этом неоправданно мало внимания отечественными исследовате-
лями уделялось и уделяется автоматизации решения подобных задач,
использованию постоянно возрастающих возможностей компьютерной
техники и информационных технологий.

Первые практически интересные результаты при решении проблем
анализа динамики земной поверхности получены зарубежными учены-
ми, такими как Ц. Агравал, В. Бэйкер, Э. Белл, П. Вербург, П. Хаггет
и многими другими [66, 74–76, 81, 82, 105, 117, 122, 131, 134, 138], в ос-
новном, при решении задач моделирования изменений земной поверх-
ности. Однако в их работах не уделяется должного внимания этапу
автоматизированной интерпретации данных ДЗЗ, являющемуся ключе-
вым этапом при анализе динамики земной поверхности с использова-
нием дистанционных методов.

Одной из главных нерешенных проблем при использовании АИ
остается проблема разработки новых, более эффективных, чем суще-
ствующие, методов и программных средств автоматизированной интер-
претации таких данных. Подобная проблема существует и в области
моделирования изменений земной поверхности как основной методоло-
гии решения задач анализа динамики земной поверхности. В решении
каждой из этих проблем как в России, так и за рубежом сделаны
только первые шаги: получены первые результаты исследований, раз-
работаны первые программные системы (в некоторых случаях только
экспериментальные версии), реализующие, как правило, этап интер-
претации АИ и этап моделирования изменений земной поверхности по
отдельности.

Учитывая все вышеизложенное, можно сделать вывод об актуально-
сти проблемы создания высокоэффективных информационных систем,
предназначенных для комплексного решения задач анализа динамики
земной поверхности. Такие системы, имея соответствующее матема-
тическое и программное обеспечение, должны позволять проводить
интерпретацию АИ и на основе результатов этой интерпретации вы-
полнять собственно анализ динамики земной поверхности, включая
пространственный анализ характеристик и прогноз изменений земной
поверхности.
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При написании монографии авторы преследовали три цели. Первая
из них — проведение аналитического обзора результатов современных
исследований в области анализа динамики земной поверхности. Вторая
цель — разработка концепции создания информационных систем для
решения задач анализа динамики, обладающих в комплексе развитыми
функциями автоматизированной интерпретации данных ДЗЗ, модели-
рования изменений земной поверхности и пространственного анализа
результатов интерпретации и моделирования. Наконец, третья цель —
изложение результатов исследований авторов при помощи частного
случая реализации этой концепции в виде конкретной системы. При
этом значительное внимание должно уделяться исследованию эффек-
тивности математического и программного обеспечения созданной ин-
формационной системы и ее апробации при решении реальных при-
кладных задач

Перечислим основные вопросы, рассматриваемые в книге.
Глава 1 посвящена анализу проблем, возникающих при изучении

динамики земной поверхности, в том числе при использовании данных
ДЗЗ. Рассмотрены основные подходы к анализу динамики земной
поверхности, основанные на различных моделях изменения земной
поверхности, а также проанализирован используемый в таких моделях
математический аппарат. Показано, что использование моделирования
изменений земной поверхности является одним из наиболее перспек-
тивных методологических подходов к решению задач анализа дина-
мики земной поверхности. Дана классификация моделей изменения
земной поверхности и приведены результаты их анализа. Рассматри-
ваются общие характеристики некоторых основных современных си-
стем ДЗЗ, используемых в задачах анализа динамики. Рассмотрено
существующее программное обеспечение (ПО), реализующее наиболее
известные модели изменений земной поверхности. Показано, что при
анализе динамики земной поверхности по данным ДЗЗ необходимо ре-
шение ряда проблем, основная из которых связана с получением серии
последовательных разновременных изображений. Еще одна проблема
заключается в отсутствии высокоэффективных средств автоматизиро-
ванной интерпретации АИ. Другие проблемы связаны с созданием
новых высокоэффективных подходов, методов и алгоритмов модели-
рования изменений земной поверхности, а также с отсутствием тес-
ной интеграции существующих программных средств интерпретации
АИ, моделирования земной поверхности и геоинформационных систем
(ГИС) как инструмента для пространственного анализа изменений.

В гл. 2 проанализировано состояние исследований в области ав-
томатизированной интерпретации АИ, являющейся ключевым этапом
при решении задач анализа динамики. Рассматривается математиче-
ское обеспечение, в том числе для непараметрической классифика-
ции, применяемое в задачах классификации и интерпретации АИ.
Обсуждается соответствующее программное обеспечение, включая об-
зор популярных программных систем обработки и интерпретации АИ.
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Рассматриваются некоторые особенности классификации, которые поз-
воляют получать более точные тематические карты по многозональным
АИ, основанные на использовании дополнительных текстурных харак-
теристик, а также репрезентативных обучающих выборок.

В гл. 3 рассматривается концепция создания информационных си-
стем для анализа динамики земной поверхности по данным ДЗЗ.
В основу концепции положен многоэтапный подход, базовые этапы ко-
торого заключаются в проведении усовершенствованной, более точной
тематической интерпретации АИ, моделировании изменений земной
поверхности на основе результатов этой интерпретации и в получении
при моделировании прогнозных тематических карт на будущие момен-
ты времени. Формулируются принципы автоматизированной интерпре-
тации АИ, для реализации которых предлагается использовать схему
двухэтапной классификации. Эта схема базируется на раздельном ис-
пользовании спектральных и текстурных признаков АИ. Моделирова-
ние изменений земной поверхности в рамках многоэтапного подхода
предложено выполнять с использованием статистического аппарата
марковских цепей и клеточных автоматов. Предлагаются принципы
функционирования клеточных автоматов, использование которых, по
сравнению с существующими подходами, обеспечивает более адекват-
ное моделирование изменений земной поверхности. Формулируются
требования к системе анализа динамики. На основе этих требований
предложены принципы создания систем и их обобщенная структура.

В гл. 4 рассматриваются методы и алгоритмы, положенные в основу
созданной авторами информационной системы, а также приводятся
результаты их исследований. Дается описание алгоритма, реализующе-
го статистический метод классификации. Описывается разработанный
оригинальный алгоритм непараметрической оценки плотности распре-
деления по методу k-го ближайшего соседа. В основе этого алгоритма
лежит оригинальный способ индексирования многомерного признако-
вого пространства, учитывающий несколько вариантов обхода этого
пространства. Описывается оригинальный метод нейросетевой класси-
фикации, позволяющий упростить процесс учета текстурных признаков
при классификации без их непосредственного расчета и какой-либо
оптимизации признакового пространства. Рассматривается предложен-
ный способ автоматизированного поиска ранее обученных нейросетей,
сохраненных в базе данных.

Приводятся результаты исследования вычислительной эффективно-
сти и пределов применимости разработанных методов и алгоритмов
классификации. Показана их эффективность с точки зрения критери-
ев точности и вычислительной эффективности на данных, имеющих
закон распределения, несогласованный с нормальным законом распре-
деления.
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Кроме того, в этой главе дается описание алгоритмов, реализую-
щих этап моделирования изменений земной поверхности. Их основу
составляет алгоритм моделирования, базирующийся на использовании
клеточных автоматов, правила функционирования которых используют
подход, учитывающий несколько оригинальных вероятностных состав-
ляющих, полученных, в том числе, с использованием аппарата мар-
ковских цепей. Приводятся результаты исследования этих алгоритмов,
а также результаты исследования значимости точности интерпретации
АИ для создания прогнозных карт. Анализ этих результатов показал
эффективность вероятностного подхода к определению правил функци-
онирования клеточных автоматов, а также необходимость более точной
интерпретации АИ для получения, по сравнению с существующими
подходами к интерпретации, более точных прогнозных карт. По резуль-
татам этих исследований также предложен комбинированный алгоритм
непараметрической оценки плотности распределения, использующий
альтернативно оценку по методу k-го ближайшего соседа и оценку
типа Розенблатта –Парзена.

Глава 5 посвящена описанию созданного ПО информационной си-
стемы анализа динамики земной поверхности по данным ДЗЗ.

Обосновывается выбор базовых программных средств, положенных
в основу системы анализа динамики, а также приводится структура ПО
системы. Указываются особенности программной реализации системы,
дается описание оригинальных подсистем и особенностей созданного
интерфейса пользователя.

В гл. 6 приводятся результаты апробации созданной системы при
решении практических задач анализа динамики земной поверхности
и интерпретации АИ по данным с различных спутниковых систем ДЗЗ.

Приводятся результаты апробации разработанного ПО для решения
прикладной задачи анализа динамики земной поверхности. Для это-
го по разновременным космическим снимкам американской системы
ДЗЗ Landsat (ETM+), сделанным в 1999 и 2000 гг., были получены
прогнозные тематические карты на 2001 и 2002 гг., отражающие ди-
намику изменений земной поверхности фрагмента территории Ханты-
Мансийского автономного округа. Описываются результаты примене-
ния системы для решения задачи тематического картирования террито-
рии Северо-Васюганского газоконденсатного месторождения Томской
области по данным индийской системы ДЗЗ IRS. По результатам
апробации сделан вывод о работоспособности и эффективности мате-
матического и программного обеспечения созданной информационной
системы.
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Основные сокращения и обозначения

Кириллица

АИ — аэрокосмическое изображение;

ВК — вторичная компонента;

ГИС — геоинформационная система;

ДЗЗ — дистанционное зондирование Земли;

ДМ — критерий попарной разделимости Джеффриса –Матуситы;

КА — клеточный автомат;

КИС — каппа индекс согласия;

МГК — метод главных компонентов;

МС — матрица смежности;

МСП — марковские случайные поля;

ООП — объектно-ориентированный подход;

ПК — первичная компонента;

ПО — программное обеспечение;

СВ ГКМ — Северо-Васюганское газоконденсатное месторождение
Томской области;

СКО — среднеквадратическое отклонение;

СУБД — система управления базами данных;

УПР — условная плотность распределения;

УПР РП — УПР типа Розенблатта –Парзена;

ХМАО — Ханты-Мансийский автономный округ.

Латиница

ADO — ActiveX Data Objects;

CLUE — Conversion of Land Use and Its Effects;

ETM — Enhanced Thematic Mapper;

GEM — General Ecosystem Model;

HRG/HRS — High Resolution Geometric/Stereoscopic;

HRVIR — High Resolution Visible InfraRed;

k-NN — k-й ближайший сосед;

LUCAS — Land Use Change Analysis System;

LUCC — Land Use/Cover Change;

MSS — Multispectral Scanner System;

PLM — Patuxent Landscape Model;

ROC — Receiver/Relative Operating Characteristic;

SPOT — Systeme Probatoire d’Observation de la Terre;

TM — Thematic Mapper;

UGM — Urban Growth Model;

UTM — универсальная равноугольная проекция Меркатора.
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ПРОБЛЕМЫ АНАЛИЗА ДИНАМИКИ ЗЕМНОЙ

ПОВЕРХНОСТИ

Ниже приводится аналитический обзор результатов исследований
отечественных и зарубежных ученых в области анализа динамики зем-
ной поверхности. Дается классификация и анализ моделей изменения
земной поверхности, позволяющих исследовать динамику изменений.
Рассматриваются особенности программного обеспечения, реализую-
щего такие модели. Приводится описание основных спутниковых си-
стем ДЗЗ, используемых в настоящее время при мониторинге земной
поверхности. Анализируются проблемы анализа динамики земной по-
верхности с использованием данных ДЗЗ.

§ 1.1. Задачи анализа динамики земной поверхности

Под динамикой земной поверхности понимается изменение гра-
ниц, площади и других географических параметров объектов, распо-
ложенных на земной поверхности. В качестве наиболее характерных
примеров динамики могут быть названы упомянутые ранее процессы
обезлесения, эрозии почвы, изменение береговых линий водоемов и др.
В дальнейшем под анализом динамики будем понимать действия, на-
правленные на выявление и исследование закономерностей процессов,
происходящих на земной поверхности.

При решении задач анализа динамики земной поверхности ис-
следователя могут интересовать качественные и количественные со-
ставляющие таких изменений. Для выявления подобных изменений
в настоящее время широко применяют методы идентификации из-
менений [103, 145], основанные на использовании исключительно АИ
или тематических карт, полученных на их основе. Эти методы, как
правило, позволяют выявить лишь наличие и величину произошедших
изменений на исследуемом фрагменте земной поверхности.

Для более сложного анализа происходящих на земной поверхности
процессов необходимо использование развитых методов и средств, поз-
воляющих не только выявлять фактически произошедшие изменения,
но и экстраполировать эти процессы в будущее, прогнозируя направ-
ление и скорость ожидаемых изменений земной поверхности. Такую
возможность в настоящее время дает подход, основанный на использо-
вании моделей изменения земной поверхности [60, 74]. Фактически,
решение задачи анализа динамики земной поверхности может быть



14 Гл. 1. Проблемы анализа динамики земной поверхности

сведено к решению задачи моделирования изменений земной поверхно-
сти, что является одним из наиболее перспективных методологических
подходов к решению задач анализа динамики. Учитывая это, рассмот-
рим подход, основанный на использовании моделей более подробно.
Отметим, что применение данного подхода является в значительной
степени универсальным, так как позволяет использовать при прогно-
зировании изменений данные, полученные самыми разными методами,
включая и дистанционные методы изучения Земли.

§ 1.2. Классификация моделей изменения земной
поверхности

На современном этапе научных изысканий в качестве инструмента
исследования сложных систем часто используется вычислительный
эксперимент — мощный научный метод, предназначенный для изуче-
ния и прогнозирования сложных многопараметрических нелинейных
процессов, теоретическое и экспериментальное исследование которых
традиционными методами затруднено или невозможно. Именно та-
кими сложными процессами характеризуются современные природно-
территориальные комплексы, единственным способом исследования ко-
торых часто становится использование вычислительного эксперимента.

В целом вычислительный эксперимент в случае изучения земной
поверхности можно представить в виде нескольких последовательных
этапов [3]. Первым этапом является выбор объекта исследования, пред-
ставляющего собой интересующий исследователей фрагмент земной
поверхности. После этого формируется математическая модель, кото-
рая должна не только обладать относительной простотой используемо-
го математического аппарата, но и позволять адекватно описывать фи-
зические процессы исследуемой системы. И, наконец, разрабатываются
численный алгоритм и его программная реализация, позволяющие про-
изводить интересующие расчеты при различных условиях, сравнивать
результаты этих расчетов с имеющимися экспериментальными данны-
ми, принимать на их основе решения и т. п.

Как было отмечено ранее, задачи моделирования изменений земной
поверхности более интенсивно в последние годы решались зарубеж-
ными учеными. Это привело к некоторому несоответствию, а иногда
и отсутствию устоявшейся отечественной терминологии в этой пред-
метной области. Так, зарубежные ученые, занимающиеся проблемами
анализа динамики земной поверхности путем моделирования измене-
ний, выделяют два вида моделей — модели изменения территорий
землепользования (land use change models) и модели изменений зем-
ной поверхности (land cover change models) [74–76, 80]. В некоторых
случаях эти модели рассматриваются совместно, ввиду схожести про-
цессов моделирования. В этом случае модели называют land use/cover
change, и для них существует часто используемая аббревиатура —
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LUCC [80]. Для простоты и единообразия будем называть все подобные
модели моделями изменения земной поверхности.

Существует несколько различных критериев (признаков) классифи-
кации моделей изменения земной поверхности. Среди них наиболее
важными являются такие критерии как уровень агрегирования модели
и вид используемого математического аппарата (непрерывный или дис-
кретный). В качестве дополнительных критериев могут быть выбраны
такие характеристики как вид входных или выходных данных, мето-
ды определения состояний моделируемой системы и другие критерии.
В одном из наиболее часто цитируемых трудов известного зарубежно-
го ученого В. Бэйкера [75], занимающегося проблемами моделирова-
ния изменений земной поверхности, предложено в качестве критериев
классификации использовать критерий агрегирования, влияющий на
уровень детальности моделируемого процесса и вид математического
аппарата.

Фрагмент моделируемой области земной поверхности удобно рас-
сматривать в качестве матрицы, состоящей из пространственно рас-
пределенных элементов. Далее, говоря о модели земной поверхности,
будем иметь ввиду именно матричное представление изображения.
Каждый элемент такой матрицы является аналогом пикселя АИ или
элементарным объектом (элементом данных) геоинформационной си-
стемы (ГИС), поддерживающей растровое представление информации.
При этом под моделированием будем понимать процесс исследования
и изменения модели земной поверхности, а под прогнозом (или про-
гнозной картой) — конечный результат такого моделирования. Моде-
лирование или использование моделей изменения земной поверхности
широко применяется как один из основных этапов при решении задач
анализа динамики земной поверхности.

Моделью первого типа, выделенной в [75] по критерию агреги-
рования, является модель, с помощью которой исследуется значение
некоторой переменной (например, число элементов земной поверхности
какого-либо типа), характеризующей изучаемую территорию в целом.
Будем называть подобные модели обобщенными моделями.

Моделью второго типа является модель, с помощью которой мо-
жет исследоваться распределение значений какой-либо переменной
(например, типов земной поверхности) на некоторой исследуемой тер-
ритории. В качестве наиболее близких аналогов подобных моделей
в отечественной литературе можно назвать модели динамики содер-
жательного развития явлений [60] и модели количественных методов
прогноза [11]. Будем называть такие модели распределенными моде-
лями.

И, наконец, самой детальной по критерию агрегирования является
модель третьего типа, в которой исследуются пространственные
характеристики, включая различные количественные характеристи-
ки элементов земной поверхности изучаемой территории. Наиболее
близкими аналогами подобных моделей в отечественной литературе
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являются модели динамики пространственного распространения явле-
ний [60]. Для единообразия будем называть такие модели простран-
ственными моделями.

Отметим, что математический аппарат моделирования в рамках
каждого из типов моделей позволяет оперировать дискретным или
непрерывным временем, а также дискретным или непрерывным про-
странством состояний. Рассмотрим более подробно перечисленные ти-
пы моделей и возможности использования в них различных математи-
ческих аппаратов.

§ 1.3. Обобщенные модели

Значения выходных переменных моделей данного типа могут быть
получены непосредственно (непрерывное пространство состояний) или
этим значениям могут быть назначены различные состояния (дис-
кретное пространство состояний). Временнáя составляющая моделей
данного типа также может быть получена с использованием как непре-
рывной, так и дискретной математики. Основное дифференциальное
уравнение в случае непрерывного времени может быть представлено
в виде [75]

dX

dt
= f(X), (1.1)

где X — некоторая переменная земной поверхности, f(X) — функция,
характеризующая процесс или явление на земной поверхности, t —
время. В случае использования дискретного времени основное разност-
ное уравнение может быть представлено как

Xt+1 = f(Xt), (1.2)

где X — некоторая переменная земной поверхности, f(Xt) — функ-
ция, характеризующая процесс или явление на земной поверхности,
t, (t+ 1) — дискреты времени. Функция f(X) может иметь различный
вид, быть функцией не только переменной X, но, в принципе, и других
переменных. Обобщенные модели самостоятельно на практике, как
правило, не используются и могут быть применены в качестве состав-
ляющих частей более сложных моделей.

§ 1.4. Распределенные модели

Такие модели предназначены для исследования распределений зна-
чений какой-либо переменной (или переменных) на изучаемой терри-
тории. Они не несут информации о взаимном расположении элементов
земной поверхности, менее детальны, хотя могут быть легче реализова-
ны и применены по сравнению с более сложными пространственными
моделями.



§ 1.4. Распределенные модели 17

В случае непрерывного пространства состояний в распределенных
моделях используются дифференциальные уравнения в частных произ-
водных вида [60, 75]

∂N(a, t)
∂a

+
∂N(a, t)
∂t

= −μ(a, t)N(a, t), (1.3)

где N(a, t) — функция, описывающая изменение процесса a земной
поверхности, t — время, μ(a, t) представляет собой функцию «убыва-
ния» или «смертности». Существует примеры практического исполь-
зования таких уравнений для различных задач. Так уравнения вида
(1.3) использовались в задачах моделирования возраста и размера био-
логических популяций. В [60] рассматривается пример использования
подобного вида уравнений в моделях диффузного распространения
явлений. В целом, вслед за авторами работы [3] можно сказать, что
функция N(a, t) в (1.3) может иметь различный вид и конкретизирует-
ся узкими специалистами той области, в которой исследуется процесс
или явление.

Несмотря на примеры использования моделей вида (1.3), поддержи-
вающих непрерывное пространство состояний, более широко распро-
странены модели с дискретным пространством состояний. В качестве
таких дискретных состояний обычно принимаются различные элемен-
ты или типы земной поверхности, такие как лес, растительность, паш-
ня, водоемы. В этом случае исследуемая система состоит из большого
количества отдельных элементов и может быть представлена системой
дифференциальных уравнений, где каждое уравнение соответствует
одному из состояний [60, 75]

dX1

dt
= f1(X1,X2, ... ,Xn),

dX2

dt
= f2(X1,X2, ... ,Xn),

...

dXn

dt
= fn(X1,X2, ... ,Xn),

(1.4)

где Xi — одно из возможных состояний.
Говоря о переменной времени t в распределенных моделях, необ-

ходимо заметить, что не существует моделей, которые совместно ис-
пользуют разностные уравнения и непрерывное пространство состо-
яний. Разностные уравнения в распределенных моделях дискретного
пространства состояний могут быть представлены в матричной форме
как

nt = P× nt−1, (1.5)

где nt−1 = [n1,n2, ...,nm]T — вектор-столбец абсолютных вероятностей
того, что система перейдет в одно из m состояний в момент времени
t, T — знак транспонирования, P — квадратная матрица порядка m,
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каждый элемент pij которой является вероятностью перехода элемента
из состояния Qi в состояние Qj за временной интервал, начиная
с момента времени t− 1 до момента времени t.

Применительно к моделям изменения земной поверхности можно
выделить три вида разностных выражений для (1.5). Первый — для
стохастических моделей с фиксированными во времени элементами
матрицы P, основанных на цепях Маркова [54, 60, 70, 76]. Второй —
для моделей, основанных на применении полумарковских процессов
[54, 69, 76]. Эти модели также относятся к стохастическим, но элемен-
ты матрицы P зависят от времени t. Существует третий вид разност-
ных выражений для моделей, которые относят к детерминированным
[3, 11, 60]. Модели данного вида часто называют регрессионными мо-
делями. Рассмотрим каждый из этих видов моделей более подробно.

1.4.1. Марковские модели. С развитием компьютерной техники
все более частым становится исследование различных процессов с ис-
пользованием математического аппарата марковских процессов. При
этом наиболее широко используется частный случай таких процессов,
характеризующийся дискретным пространством состояний и времени.
Такие процессы называют цепями Маркова [2]. Модели, использую-
щие в своей основе математический аппарат марковских процессов или
цепей, называют марковскими моделями.

Рассмотрим некоторую систему дискретного времени, находящуюся
в любой момент времени в одном из состояний Q1,Q2, ...,Qn, которые
образуют полную и несовместную систему. Вероятность pij(tk) того,
что в момент времени tk система перейдет в состояние Qj из состояния
Qi, в котором она находилась в момент времени tk−1, не зависит от
того, в каких состояниях система находилась в предыдущие моменты
времени. Вероятности перехода pij(tk) в своей совокупности образуют
матрицу Ptk, в каждом столбце которой имеется хотя бы один отлич-
ный от нуля элемент. Матрицу Ptk называют матрицей вероятностей
переходов или стохастической матрицей [60].

Использование моделей на основе цепей Маркова базируется на
нескольких предположениях и допущениях. Как было отмечено выше,
модели данного вида являются стохастическими и результат моделиро-
вания зависит от значений вероятности pij при переходе элемента из
состояния Qi в состояние Qj .При этом в матрице P для каждой строки
должно выполняться условие

m∑
j=1

pij = 1, i = 1, ...,m, (1.6)

где m — количество возможных состояний.
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Вероятности перехода элементов из одного состояния в другое,
как правило, определяются на основе произошедших замен одних эле-
ментов на другие за некоторый временной интервал на исследуемой
территории согласно выражению [60, 75]

pij =
pij

m∑
j=1

nij

, (1.7)

где pij — элемент стохастической матрицы, nij — число элементов,
перешедших из состояния Qi в состояние Qj , m — количество возмож-
ных состояний.

Еще одно допущение, выполнение которого часто требуется на
практике, состоит в том, что исследуемый и моделируемый процесс
является марковским процессом первого порядка. Для выявления ре-
ального порядка марковского процесса необходимо исследование двух
и более временных интервалов, что зачастую затруднительно из-за
отсутствия необходимых данных. Первый порядок марковского про-
цесса означает, что переход элемента из одного состояния в другое
зависит только от текущего распределения вероятности и не зависит
от ретроспективных данных. Другим допущением модели данного вида
является предположение о стационарности исследуемого процесса
и неизменности вероятностей перехода во времени. Проверка стацио-
нарности процесса также часто затруднена в связи с тем, что требуются
данные за два и более временных интервала.

Марковские модели первого порядка широко используются в раз-
личных областях. Они могут быть применены для моделирования роста
популяций, изменения растительного покрова, изменения диаметров
деревьев, миграции населения [60, 76, 81]. Одним из самых популярных
видов приложения марковских процессов для моделирования измене-
ний земной поверхности является их использование для получения
прогнозных карт роста заселенных территорий [74, 75]. Для модели-
рования указанных процессов обычно применяется марковская цепь
первого порядка и не делается проверка на стационарность процесса.
В случае если исследуемый процесс в реальности является неста-
ционарным, использование марковской модели все равно оправдано,
так как позволяет строить различные сценарии условного развития
событий [75].

Марковские модели потенциально имеют ряд ограничений при мо-
делировании процессов высоких порядков, учете влияний различных
внешних и внутренних факторов, использовании пространственных
особенностей и неоднородности классов (типов) земной поверхности.
Однако фактически все эти ограничения не являются серьезными
и успешно преодолеваются на практике в моделях изменения зем-
ной поверхности совместно со стандартными марковскими моделями.
Например, при моделировании процессов высоких порядков можно
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переопределить пространство состояний так, чтобы новое состояние
включало как текущее состояние, так и предыдущие. Так если модель
первого порядка включает m состояний, то модель второго порядка
будет включать m2 состояний. Учитывать внешние и внутренние фак-
торы, влияющие на процессы земной поверхности, можно с использо-
ванием модифицированного выражения (1.5):

nt+1 = P[fij(t)]× nt, (1.8)

причем элементы матрицы P в (1.8) можно представить как

fij(t) = pij = b1X1 + b2X2 + ...+ bSXS , (1.9)

где bk — параметры, а Xk — внешние или внутренние переменные,
k = 1, ...,S, причем S — количество переменных. В случае модели-
рования изменений земной поверхности в качестве внешних факторов
могут выступать социально-экономические и климатические факторы,
а в качестве внутренних — возрастно-классовая структура объектов
земной поверхности. При этом в уравнении (1.9) может быть использо-
вана как линейная, так и нелинейная комбинация переменных. Кроме
того, распределение типов земной поверхности на исследуемой терри-
тории может быть неоднородно, поэтому переход отдельных элементов
модели в те или иные состояния зависит от их пространственного
положения на исследуемой территории.

Для учета особенностей распределения типов на земной поверх-
ности используют два подхода [75]. При первом подходе исследуемая
«неоднородная» территория разделяется на несколько «однородных»,
каждая из которых имеет свою стохастическую матрицу. При вто-
ром подходе производится попытка выявить зависимость элементов
стохастической матрицы от местоположения элементов исследуемой
территории земной поверхности.

Подводя итоги анализа марковских моделей, нужно заметить, что
этот математический аппарат получает все большее распространение
при решении самых различных задач, включая задачу моделирования
изменений земной поверхности. Это связано с изученностью данного
математического аппарата, сравнительной простотой его программной
реализации и возможностью включения марковских моделей в состав
других моделей. Кроме того, этот аппарат позволяет проводить изуче-
ние сложных процессов, используя минимум априорной информации.
Все это позволяет сделать вывод об эффективности марковских моде-
лей и перспективности их использования в решении проблемы анализа
динамики земной поверхности на этапе моделирования изменений по-
следней.

1.4.2. Полумарковские модели. В природе в целом и на земной
поверхности в частности происходят процессы, для которых вероят-
ность перехода из состояния Qi в состояние Qj зависит не только
от этих состояний, но и от времени, в котором, элемент земной
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поверхности был в состоянии Qi. Эта особенность делает подобные
процессы немарковскими и их называют полумарковскими процес-
сами. Примерами подобных процессов могут служить пожар в ле-
су, увеличивающийся со временем, разрушение городских застроек
с ростом их возраста или, напротив, их сохранение, если это исто-
рические памятники. При необходимости практического применения
полумарковских процессов можно пойти двумя путями. Первый путь
заключается в переопределении пространства состояний так, чтобы
процесс стал марковским. Второй путь заключается в использовании
полумарковских моделей.

Основным элементом при использовании полумарковских моделей
является матрица распределений вероятностей переходов

D = [pij × Fij(t)], (1.10)

где pij — вероятности переходов, Fij(t) — функция, учитывающая
изменение вероятности переходов в зависимости от времени t.

Чрезвычайно трудно предугадать заранее, какой из путей будет
более эффективным. Однако очевидно, что выбрав первый путь (если
в решаемой задаче переопределение пространства возможно), иссле-
дователь может использовать отработанный математический аппарат
марковских моделей, в то время как использование полумарковских
моделей требует развития и разработки нового математического ап-
парата, что не является тривиальной задачей. Подтверждением слож-
ности практического использования полумарковских моделей является
то, что к настоящему моменту известно крайне мало успешных приме-
ров применения полумарковских моделей при решении практических
задач.

1.4.3. Регрессионные модели. Часто при моделировании пове-
дения биологических популяций, реже при моделировании изменений
земной поверхности используются детерминированные модели, осно-
ванные на выражении (1.5) и называемые регрессионными. При этом
матрица P отличается от используемой в марковских моделях и, как
правило, представляет собой систему регрессионных уравнений. Сте-
пень полиномов этих уравнений может варьироваться до седьмой в за-
висимости от особенностей решаемой задачи [60]. В случае с регрес-
сионными моделями задача моделирования обычно сводится к задаче
стандартной экстраполяции.

В настоящее время регрессионные модели весьма часто использу-
ются на практике. Однако они требуют сравнительно большой вре-
менной ряд наблюдений, который необходим при подборе параметров
полиномов. Кроме того, вследствие их детерминированной природы,
моделирование сложных, часто стохастических процессов с помощью
подобных моделей не дает нужных приемлемых результатов.



22 Гл. 1. Проблемы анализа динамики земной поверхности

Говоря о распределенных моделях в целом можно сделать вывод,
что они значительно более функциональны, чем обобщенные модели,
а математический аппарат, по крайней мере для марковских моделей,
достаточно развит и позволяет исследовать широкий спектр процессов
и явлений.

§ 1.5. Пространственные модели

В отличие от распределенных моделей пространственные модели
изменения земной поверхности учитывают взаимное расположение эле-
ментов, представленных на ней. Большинство таких моделей исполь-
зуют двумерный формат данных растрового представления, элементар-
ным носителем информации в котором является пиксель. Возможны
модели и на основе векторного представления данных. В этом случае
элементарным носителем информации будет графический примитив,
представляющий некоторую область земной поверхности с координата-
ми точек, линий и полигонов ее ограничивающих.

Пространственные модели можно разделить на два типа. Первый —
мозаичные модели, с помощью которых моделируются изменения зем-
ной поверхности, представленной группами (мозаиками) отдельных
элементов земной поверхности. Другой тип — элементные модели.
В них компонентами моделирования являются отдельные элементарные
фрагменты земной поверхности.

1.5.1. Мозаичные модели. Как отмечено ранее, в большинстве
случаев удобно представлять исследуемую земную поверхность в виде
двумерной растровой матрицы, где каждый элемент матрицы несет
в себе определенную информацию. Более сложным носителем инфор-
мации могут быть группы таких элементов в виде мозаики полиго-
нальных областей [75]. В простейшем случае каждая ячейка (эле-
мент) матрицы может иметь одно значение (в случае непрерывного
пространства признаков) или одно состояние (в случае дискретного
пространства признаков). Возможны и более сложные случаи с мно-
гомерными элементами матрицы. При этом местоположение, конфигу-
рация и размер объектов земной поверхности моделируются с учетом
взаимного расположения элементов с одинаковыми значениями или
состояниями. Мозаичные модели могут включать в себя обобщенные
и распределенные модели в качестве составных частей и при этом
использовать любые из дифференциальных или матричных уравнений
(1.1)–(1.6), (1.8), (1.9). Мозаичные модели имеют достаточную гиб-
кость для учета закономерностей высоких порядков, внешних и внут-
ренних переменных и других факторов. Они подходят для моделирова-
ния пространственных зависимостей, являющихся важной характери-
стикой многих типов земной поверхности. При этом пространственная
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зависимость элементов изображения может быть очень сложной и бу-
дет учитываться с использованием выражений (1.8), (1.9), полученных
для различных анализируемых окрестностей.

В настоящее время одним из наиболее широко распространенных
и интересных с точки зрения простоты реализации является такой спо-
соб учета пространственной корреляции, который основан на использо-
вании клеточных автоматов (КА) [86, 120, 121, 135]. Отдельно взятый
клеточный автомат представляет собой дискретную динамическую си-
стему, состоящую из отдельных элементов (клеток), определенным об-
разом связанных между собой. Будем называть правила, определяющие
такую связь — правилами функционирования клеточного автомата.
КА, наделенные достаточно простыми правилами функционирования,
позволяют моделировать поведение очень сложных систем. Однако
существует ряд проблем, связанных с определением этих правил [86],
что препятствует эффективному учету пространственной корреляции
в целом.

Реальные процессы, происходящие на земной поверхности, как пра-
вило, имеют сильную пространственную корреляцию, которая учиты-
вается в описанных выше мозаичных моделях. Поэтому такие модели
представляют собой один из наиболее перспективных и интересных ти-
пов моделей, которые позволят адекватно, с необходимой степенью де-
тальности, отражать изменения, происходящие на земной поверхности.

1.5.2. Элементные модели. В 60–70-х гг. ХХ в. был разработан
ряд моделей, направленных на исследование влияния отдельных живых
особей на пространственное расположение, характер и плотность со-
седних особей биосистемы [75]. Эти модели используют растровое или
векторное хранение информации и учитывают пространственное влия-
ние, различные показатели для выявления эффектов соседства и могут
включать различные функции и механизмы пространственного роста.
Они разработаны для разных областей исследования: роста деревьев
и кустарников, однолетних растений, прибрежных морских организмов
и т. п. Хотя данные модели не являются напрямую моделями изменения
земной поверхности, но имеются аналогии между поведением жи-
вых организмов и изменением объектов земной поверхности, особенно
в случаях значительного взаимовлияния объектов внутри исследуемой
экосистемы.

Широкое использование элементных моделей осложняется тем, что
модели живых организмов ориентированы, в основном, на моделирова-
ние роста этих организмов, в то время как элементы земной поверх-
ности, являющиеся при моделировании аналогами живых организмов,
могут не расти или их рост не столь интересен, как изменения других
их характеристик. Кроме того, большую сложность представляют раз-
витие этих моделей и их программная реализация [75].
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§ 1.6. Программные средства для решения задач
моделирования изменений земной поверхности

Моделирование сложных систем, таких как экосистемы в целом,
и земная поверхность в частности, до сих пор является сложной,
до конца не решенной проблемой. В настоящее время существует
ряд моделей изменения земной поверхности, реализованных в ка-
честве модулей и подсистем в различных программных системах
[74, 85, 92, 118, 133, 134, 137]. При этом широко используется матема-
тический аппарат, рассмотренный в § 1.2–1.5, а также различные био-
логические и социально-экономические базы данных и знаний.

Подавляющее большинство этих моделей и реализующих их про-
граммных средств представляют собой исследовательские версии, не
подвергавшиеся тщательному анализу и исследованию эффективности
заложенных в них методов и алгоритмов [134]. Поэтому внимание
исследователей и специалистов в области анализа динамики земной
поверхности привлекают несколько наиболее законченных программ-
ных реализаций моделей, о математическом аппарате, используемых
методах и подходах которых имеются наиболее полные сведения. Среди
них можно назвать следующие.

1. CLUE (Conversion of Land Use and Its Effects) [133, 136]. Про-
граммное обеспечение для реализации этой модели имеет три модуля:
региональный биофизический модуль, региональный целевой модуль
территорий землепользования и локальный модуль назначения террито-
рий землепользования. Моделирование изменений земной поверхности
осуществляется с помощью установленной связи между территори-
альными единицами различных модулей и рядом других факторов,
которые оказывают влияние на процессы, происходящие на земной
поверхности. Часто в англоязычной литературе такие факторы назы-
вают driving factors. В отечественных источниках нет устоявшейся
терминологии, поэтому будем называть такие факторы факторами
влияния. На основе этих факторов строят различные карты соот-
ветствия. Выделяют биофизические карты соответствия для зерновых
культур, показывающие вероятность произрастания зерновых культур
в каждой конкретной точке изображения, температурно-влажностные
карты и т. п., а также социальные факторы: размер и плотность насе-
ления, уровень технологического развития, уровень доходов и другие.
Основным математическим аппаратом, используемым в этой модели,
является регрессионный анализ.

2. UGM (Urban Growth Model) [86]. Эта модель предназначена для
исследования роста урбанизированных территорий, а ее программная
реализация представлена в ГИС Idrisi32 (Clark Labs, Clark University,
США) [85]. Моделирование осуществляется с помощью сложного на-
бора правил, реализованных с использованием КА [42, 121]. В качестве
факторов влияния при моделировании могут использоваться факторы,
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каким-либо образом влияющие на заселение тех или иных территорий.
В этом случае картами соответствия для таких факторов могут быть
карты уклонов, карты высот, карты расстояний до основных автодорог,
карты расстояний до источников воды и другие. В качестве основного
математического аппарата используются марковские цепи первого по-
рядка и КА.

3. LUCAS (Land Use Change Analysis System) [77]. ПО, реализу-
ющее эту модель изменений земной поверхности, представлено в ГИС
GRASS [118] и имеет три модуля: социально-экономический, измене-
ния ландшафта и буферных зон. В качестве дополнительных факторов
влияния, необходимых для моделирования, применяются следующие
данные: карта уклонов и высот, карта плотности населения, карта
расстояний до ближайших автодорог, карта расстояний до ближайших
центров экономической активности (рынков, торговых центров), карта
возраста деревьев и другие. Математический аппарат моделирования
основан на использовании марковской модели первого порядка.

4. GEM (General Ecosystem Model) [92]. ПО данной модели вы-
являет взаимосвязь между биотическими и абиотическими компонен-
тами исследуемой экосистемы и содержит 14 модулей, среди которых
гидрологический, пожарный, модуль неживой органики и другие. Для
каждого модуля существует база данных (БД), а общее количество
входных переменных, используемых при моделировании более ста.
Математический аппарат данной модели основан на использовании
регрессионного анализа.

5. PLM (Patuxent Landscape Model) [137]. Во многом ПО данной
модели наследует ПО модели GEM c учетом ряда модификаций. В его
состав входят модули гидрологический, органических питательных ве-
ществ и экономический. ПО модели позволяет исследовать глобальные
экологические процессы и изменения территорий землепользования.
В связи с тем, что ключевым модулем является гидрологический,
процессы земной поверхности моделируются на уровне водоразделов.
Основным математическим аппаратом модели PLM является регресси-
онный анализ.

Подводя итоги анализа существующих моделей земной поверхности
и реализующих их программных сред можно сказать, что в настоя-
щее время большинство программно реализованных моделей измене-
ния земной поверхности, в соответствии с приведенной выше клас-
сификацией можно отнести к пространственным моделям мозаичного
типа, использующим в своей основе марковские или регрессионные
математические модели. При этом одними из наиболее перспективных
моделей, учитывающих пространственную корреляцию элементов, яв-
ляются модели, основанные на использовании КА.

Учитывая сложность выявления закономерностей между факторами
влияния и большую случайную составляющую процессов, происходя-
щих на земной поверхности, все более широким становится использо-
вание стохастического подхода, основанного на марковских моделях.
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Этот подход не только более полно учитывает природу процессов,
происходящих на земной поверхности, но и может быть применен
при наличии минимального количества дополнительной априорной ин-
формации. При большом числе факторов влияния и сложных законо-
мерностях между ними, а также при невозможности выявления этих
факторов на исследуемой территории, использование стохастических
марковских моделей может стать единственно возможным при модели-
ровании, что существенно повышает практическую значимость и пер-
спективность таких моделей.

§ 1.7. Анализ динамики земной поверхности
с использованием данных дистанционного

зондирования Земли

1.7.1. Общие положения. Как отмечалось выше, существующие
модели изменения земной поверхности, применяемые при решении
задач анализа динамики, могут использовать данные, полученные са-
мыми различными контактными и бесконтактными способами. В то же
время, существенная пространственная неоднородность исследуемых
природно-территориальных комплексов, их динамичность и большая
площадь зачастую не позволяют применять такие традиционные ме-
тоды слежения за их состоянием, как стационарные исследования,
тематическое картирование на местности и т. п. Альтернативой таким
методам за последние десятилетия развивалась концепция экосистем-
ного мониторинга как системы наблюдения, регистрации, контроля ди-
намики, прогнозирования изменений и, наконец, управления и оптими-
зации экосистем. В рамках этой концепции широкое распространение
получили аэрокосмические методы изучения экосистем, называемые
методами ДЗЗ.

На сегодняшний день наиболее распространенными среди данных
ДЗЗ являются панхроматические и многозональные изображения, по-
лучаемые с помощью аэрофото- или космической съемки Земли, на-
зываемые аэрокосмическими изображениями — АИ. В то же время
широкое использование АИ сопряжено с целым рядом проблем, ре-
шение которых требует создания новых высокоэффективных подходов,
методов и алгоритмов автоматизированной интерпретации АИ и моде-
лирования изменений земной поверхности, как ключевых этапов при
решении задач анализа динамики.

1.7.2. Основные характеристики космических систем дистан-
ционного зондирования Земли. В настоящее время существует мно-
жество различных систем космического дистанционного зондирования,
АИ которых доступны массовому потребителю. Система ДЗЗ состо-
ит из наземного и орбитального сегментов, информационный обмен
между которыми осуществляется по цифровому радиоканалу, при этом
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передаваемые на наземный сегмент (приемные станции) АИ пред-
ставляются в различных цифровых форматах. Основой орбитального
сегмента является целевая аппаратура, монтируемая на летательном
аппарате и осуществляющая регистрацию отраженного поверхностью
Земли солнечного света (пассивное зондирование) или сигнала ак-
тивной локации (активное зондирование) [13]. Тип целевой аппарату-
ры, главным образом, определяет основные параметры регистрируемых
изображений.

Важнейшими характеристиками целевой аппаратуры и, следова-
тельно, получаемых с ее помощью изображений, являются простран-
ственное, спектральное и радиометрическое разрешение [15, 32].

Пространственное разрешение зависит от длины волны принима-
емого излучения и высоты орбиты космического аппарата и опре-
деляет степень детальности получаемых изображений. Спектральное
разрешение определяет диапазон чувствительности датчиков целевой
аппаратуры к различной длине волн электромагнитного спектра. Ра-
диометрическое разрешение определяется прежде всего шириной ди-
намического диапазона используемых датчиков целевой аппаратуры,
т. е. количеством уровней дискретизации, соответствующих переходу
от яркости абсолютно «черного» к абсолютно «белому» телу.

По используемому для формирования АИ участку спектра электро-
магнитных волн все АИ делят на ультрафиолетовые, фотографические,
инфракрасные, радиолокационные [15, 32]. На сегодняшний день полу-
чают интегральные панхроматические (одноканальные) изображения,
использующие одну более или менее широкую зону спектра, а также
мультиспектральные изображения (называемые многозональными или
многоканальными), включающие несколько зональных слоев (называ-
емых также диапазонами или каналами), одновременно полученных
в разных узких участках спектра [5, 15] и позволяющих идентифи-
цировать объекты c уникальными спектрометрическими свойствами.
Одними из наиболее распространенных на сегодняшний день являются
АИ оптического диапазона, использующие видимую и инфракрасную
зону спектра, поэтому в дальнейшем будем рассматривать именно
такие АИ.

Очевидно, что при решении задач картирования объектов зем-
ной поверхности с использованием данных ДЗЗ необходимо уделять
значительное внимание анализу требований решаемых задач к про-
странственному и спектральному разрешению, обзорности и другим
характеристикам АИ, что позволяет осуществить правильный выбор
системы ДЗЗ для получения исходных данных и тем самым значи-
тельно повысить эффективность тематического картирования. Коротко
рассмотрим основные из систем ДЗЗ, данные которых являются наи-
более распространенными.

Система ДЗЗ LANDSAT. Практическое использование этой амери-
канской системы изучения природных ресурсов Земли начато в 1972 г.
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и проводится на коммерческой основе [15]. Целевая съемочная аппара-
тура представляет собой оптико-электронные камеры многоспектраль-
ной съемки поверхности Земли MSS (Multispectral Scanner System)
с пространственным разрешением 80 м в пяти спектральных каналах,
камеры TM (Thematic Mapper) и ETM+ (Enhanced Thematic Mapper),
позволяющие формировать изображения соответственно в семи и вось-
ми участках спектра с пространственным разрешением от 120 до 15 м.

Система ДЗЗ SPOT. Французская космическая система изучения
природных ресурсов Земли SPOT (Systeme Probatoire d’Observation de
la Terre) активно функционирует с февраля 1986 г. [15]. В качестве
основной целевой аппаратуры на орбитальном сегменте системы уста-
новлены оптико-электронные камеры HRVIR (High Resolution Visible
InfraRed), а также HRG/HRS (High Resolution Geometric/Stereoscopic),
работающие в панхроматическом режиме с разрешением от 2.5 м
и в режиме съемки в четырех спектральных каналах с простран-
ственным разрешением 10 м. Кроме того, есть возможность стереоско-
пической съемки с получением цифровой модели рельефа местности
разрешения 10 м.

Система ДЗЗ РЕСУРС-О1. Российские космические аппараты се-
рии «РЕСУРС-О1» оснащаются аппаратурой высокого и среднего
разрешения, обеспечивающей съемку поверхности Земли в несколь-
ких спектральных диапазонах [15]. Бортовая измерительная аппара-
тура включает два многозональных оптико-электронных сканирующих
устройства высокого разрешения МСУ-Э (три спектральных канала
с разрешением 35 м) и среднего разрешения МСУ-СК (пять спектраль-
ных каналов с разрешением 140 м).

Система ДЗЗ IRS. Индийская система дистанционного зондирова-
ния IRS (Indian Remote Sensing satellite system) является национальной
системой, специально предназначенной для изучения природных ресур-
сов Земли. Запуск первого аппарата из серии IRS осуществлен в 1988 г.
и по настоящее время космический сегмент IRS регулярно пополняется
новой аппаратурой. В настоящий момент широко доступны данные,
полученные с помощью панхроматической камеры PAN с разрешением
5.8 м и многозональной камеры LISS-3 с разрешением 23 м.

Система ДЗЗ Монитор-Э. Орбитальная группировка системы
ДЗЗ государственного космического научно-производственного центра
им. М.В. Хруничева предполагает создание четырех типов оптико-
электронных систем серии «Монитор». Первым из этой группировки
стал малый космический аппарат ДЗЗ Монитор-Э, выведенный на
орбиту 27 августа 2005 г. Он предназначен для получения оператив-
ных данных ДЗЗ в интересах экологического мониторинга, контро-
ля чрезвычайных ситуаций, исследования природных ресурсов Земли,
картографии и хозяйственной деятельности. С помощью этого аппарата
будет осуществляться оперативное наблюдение за поверхностью Земли
в полосе захвата от 90 до 160 км с пространственным разрешением
от 8 до 20 м. Целевая аппаратура КА позволяет осуществлять как
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панхроматическую, так и многозональную съемку земной поверхности
и передачу информации в масштабе времени, близком к реальному.

1.7.3. Проблемы использования данных дистанционного зон-
дирования Земли. В подавляющем большинстве задач анализа про-
странственного развития явлений базовые данные формируются с по-
мощью подхода, называемого в [13] динамической (ритмической) инте-
грацией. Суть его в сопоставлении последовательности АИ одной и той
же территории, полученных одними и теми же регистрирующими си-
стемами в различные моменты времени. Динамическая интеграция поз-
воляет по последовательности изображений судить об интенсивности,
распространении и повторяемости ритмических природных процессов:
суточных, сезонных и погодных, а также катастрофических физико-
географических процессов и характеризовать причинно-следственные
связи между природными явлениями на обширных территориях (пе-
ремещение ледового покрова, изменение границ снежного покрова,
фенологические смены в лесах, возникновение и распространение лес-
ных пожаров, движение водных масс разного генезиса в реках, морях
и океанах). Однако существует проблема получения серии подобной
разновременной последовательности изображений. Каждое такое
изображение должно максимально точно, часто на большой террито-
рии, отражать действительность (тенденции) происходящих на земной
поверхности явлений. В настоящее время, в соответствии с упомянутой
концепцией экосистемного мониторинга, наиболее ценным источником
информации при моделировании и прогнозировании развития явлений
земной поверхности являются АИ. При этом чаще всего используются
два АИ, полученные обычно с интервалом в год или несколько лет
[82, 86, 122, 138]. Это позволяет применять более простой математиче-
ский аппарат, что при решении практических задач немаловажно.

Несмотря на то, что первичный анализ происходящих на земной
поверхности процессов может проводиться непосредственно по АИ, для
дальнейшей, более эффективной работы с данными ДЗЗ, разновремен-
ные АИ обычно подвергают тематической интерпретации. Этап те-
матической интерпретации является наиболее сложным и трудоемким,
требующим отдельного внимания. Результатом тематической интерпре-
тации будет серия разновременных тематических карт (изображе-
ний), каждая из которых получена по соответствующему АИ.

Важной характеристикой полученной серии разновременных изоб-
ражений, необходимой для адекватного моделирования и прогнозиро-
вания процессов земной поверхности, является интервал получения
изображений. С развитием методов ДЗЗ появляется возможность фор-
мирования серии таких изображений по АИ с необходимым интерва-
лом и применения полученных изображений в задачах моделирования
изменений земной поверхности, как одного из основных этапов ана-
лиза динамики [12, 14, 16, 49, 102]. При этом необходимо учитывать,
что использование современных аэрокосмических методов не является



30 Гл. 1. Проблемы анализа динамики земной поверхности

залогом легкого получения серии необходимых АИ в связи с тем, что
бывает чрезвычайно трудно, даже из большого количества разновре-
менных АИ отобрать те, которые в значительной степени свободны от
облачного покрова.

Большинство специализированных моделей изменения земной по-
верхности, рассмотренных в § 1.6, используются, чтобы агрегиро-
вать и применять максимально возможное количество социально-
экономических, природно-климатических и других факторов влияния,
которые могут влиять на процессы, происходящие на земной поверх-
ности и, в конечном итоге, на конченый результат моделирования.
Так, в моделях роста заселенных территорий, аналогичных модели,
рассмотренной в § 1.6, зачастую не представляет большой сложности
выявить факторы влияния и сформировать вероятностные карты со-
ответствия. Это связано с тем, что закономерности заселения терри-
торий людьми хорошо известны и относительно легко формализуемы
[86, 105, 117, 120]. Примерами таких карт в подобных моделях бывают
вероятностные карты расстояний до автодорог (как правило, ближе
к автодороге вероятность заселения выше), карты буферных зон (в
них вероятность заселения территории людьми равна нулю), карты
уклонов (при больших уклонах застройка территории и ее заселение
затруднены, и поэтому вероятность заселения таких территории близка
к нулю) и т. д.

В общем же случае при решении задач анализа динамики земной
поверхности изменениям подвержено большое число типов (классов)
объектов изучаемой территории, а характер таких изменений априори
не известен. Это означает, например, что такие типы земной поверх-
ности могут как увеличивать свою площадь, так и уменьшать ее, что
существенно затрудняет задачу построения карт соответствия.

В большом числе случаев сбор информации о факторах влияния,
выявление (часто сложных) взаимосвязей между такими факторами
и моделируемыми процессами, степени влияния каждого из таких фак-
торов и др., может представляться далеко не простой, а иногда и просто
неразрешимой задачей. Таким образом, еще одной проблемой анализа
динамики процессов земной поверхности является проблема выяв-
ления и формализованного использования факторов влияния. Во
многом, по нашему мнению, именно эта проблема является наиболее
серьезным препятствием для более широкого использования моделей
изменения земной поверхности, а также для создания универсальных
средств моделирования изменений земной поверхности.

Практически любая экосистема, включая ландшафтные компоненты
земной поверхности, является сложной системой, с большим коли-
чеством зависимых и независимых факторов [12]. При этом в из-
менении подобных систем присутствует значительная стохастическая
составляющая. В связи с этим применение традиционных и хорошо
изученных детерминированных методов экстраполяции и прогнозиро-
вания может быть неоправданным [3]. Поэтому необходимо решение
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проблемы недостаточной развитости стохастических методов
прогнозирования, позволяющих более естественным образом модели-
ровать процессы, происходящие на земной поверхности [2].

Как было отмечено выше, реальные процессы, происходящие на
земной поверхности, имеют сильную пространственную корреляцию,
которую при моделировании изменений земной поверхности можно
обеспечить применением пространственных моделей, в основе которых
лежат КА. Однако, несмотря на эффективность КА, существуют про-
блемы в определении правил функционирования КА, что препятствует
эффективному учету пространственной корреляции на исследуемом
фрагменте земной поверхности. Поэтому можно выделить проблему
недостаточного использования пространственной корреляции меж-
ду элементами земной поверхности, препятствующую более эффектив-
ному решению задач анализа динамики земной поверхности.

Еще одной серьезной проблемой, которой практически не уделя-
ется внимание, является проблема отсутствия тесной интеграции
программных средств, необходимых для комплексного решения задач
интерпретации АИ, моделирования изменений (как этапа анализа ди-
намики) на основе полученных серий изображений, а также, в случае
необходимости, пространственного анализа полученных результатов
с помощью современных ГИС. Дезинтегрированность является серьез-
ным препятствием непосредственного использования АИ в задачах
моделирования и прогнозирования изменений, и в настоящее время
делаются только первые шаги для решения этой проблемы. В качестве
примера попытки интеграции программных средств можно назвать
ГИС GRASS, объединенную с ПО, реализующим модель LUCAS. Это
позволило совместно выполнять функции моделирования и простран-
ственного анализа с помощью ГИС. На наш взгляд, на сегодняшний
день единственным наиболее удачным примером интеграции, в котором
сделана попытка объединить воедино средства интерпретации АИ,
средства моделирования изменений земной поверхности и функции
пространственного анализа является ГИС Idrisi32 [85]. В ней пред-
ставлен экспериментальный модуль моделирования изменений земной
поверхности CA_Markov с использованием двух разновременных тема-
тических карт, большой набор функций пространственного анализа, и,
к сожалению, хотя и присутствуют, но недостаточно развиты возмож-
ности автоматизированной интерпретации АИ, необходимые на первых
этапах при работе с исходными АИ.

Серьезным препятствием при моделировании и прогнозировании
изменений земной поверхности является до конца нерешенные про-
блема оценки адекватности имеющейся модели и проблема оценки
точности полученных результатов моделирования (прогноза). Это
связано c двумя основными моментами. Во-первых, с тем, что для
оценки точности полученных результатов моделирования для момента
времени t необходимо иметь реальные данные на момент времени t, что
далеко не всегда выполнимо. Во-вторых, даже при наличии реальных
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данных полученная количественная оценка точности не всегда может
адекватно отражать суть происходящих (или произошедших) на земной
поверхности процессов [105].

Можно отметить два способа оценки результатов моделирования —
визуальный и численный. Визуальный способ не основан на каких-
либо количественных оценках, однако очень важен и может позволить
выявить такие закономерности и детали развития процессов или явле-
ний, которые не будут замечены никаким из существующих методов
численных оценок. Следует сказать о возможном несовпадении числен-
ных и визуальных оценок при работе с изображениями. К этому же
выводу, но применительно к задачам сжатия изображений с потерями,
приходят и авторы [10].

Наиболее распространенными характеристиками численных оценок
точности являются каппа индекс согласия (КИС), широко приме-
няемый при оценке точности классификации АИ [126], и рабочая
характеристика (от англ. — Receiver/Relative operating characteristic),
иногда называемая в отечественной литературе ROC-анализом, которая
получила широкое распространение во многих областях, в том числе
и при оценке точности результатов моделирования процессов на земной
поверхности [85, 139].

§ 1.8. Выводы по главе

Известно, что антропогенная деятельность сопровождается такими
негативными процессами как обезлесение, эрозия почвы, изменение бе-
реговых линий водоемов и т. д. Все это, как правило, ведет к появлению
серьезных локальных и глобальных экологических изменений, которые
необходимо анализировать и оценивать, а также прогнозировать их
развитие с целью комплексного исследования изучаемой территории
земной поверхности и повышения эффективности использования ее
природных ресурсов. В этой связи еще в 70-е гг. XX в. сформировалось
научное направление, в рамках которого ученые разных специально-
стей занимаются проблемами анализа динамики земной поверхности:
выявляют и исследуют закономерности процессов, происходящих на
земной поверхности, разрабатывают новые методы прогноза изменений
земной поверхности и т. п.

Существенная пространственная неоднородность исследуемых
природно-территориальных комплексов, их динамичность и большая
площадь зачастую не позволяют применять такие традиционные
методы слежения за их состоянием как стационарные исследования,
тематическое картирование на местности и т. п. [11, 52]. Поэтому как
альтернатива таким методам за последние десятилетия развивалась
концепция экосистемного мониторинга. В ее рамках широкое
распространение получили перспективные аэрокосмические методы
изучения земной поверхности, называемые методами дистанцион-
ного зондирования Земли (ДЗЗ). На сегодняшний день наиболее
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распространенными среди данных ДЗЗ являются панхроматические
(одноканальные) и многозональные (многоканальные) изображения,
получаемые с помощью аэрофото- или космической съемки Земли.

При решении задач анализа динамики земной поверхности иссле-
дователя обычно интересуют качественные и количественные состав-
ляющие таких изменений. Анализ проведенных исследований показал,
что для выявления подобных изменений применяются методы иден-
тификации изменений, основанные исключительно на использовании
АИ или тематических карт, полученных на их основе. Эти методы,
как правило, позволяют выявить лишь наличие и величину произо-
шедших изменений на изучаемом фрагменте земной поверхности. Нас
здесь и далее в книге интересует проведение более сложного анализа
происходящих на земной поверхности процессов, который позволял бы
выявлять не только фактически произошедшие изменения, но и экстра-
полировать происходящие на земной поверхности процессы в будущее,
прогнозируя скорость и направление ожидаемых изменений. Такую воз-
можность в настоящее время дает перспективный подход, основанный
на использовании моделей изменения земной поверхности [60, 74].
Можно сделать вывод, что фактически решение задачи анализа дина-
мики в части прогноза изменений сводится к задаче моделирования
изменений земной поверхности. И это является одним из наиболее
перспективных методологических подходов к решению задач анализа
динамики. Отметим, что применение такого подхода в значительной
степени универсально, так как позволяет использовать при прогно-
зировании изменений исходные данные, полученные самыми разными
методами, включая и методы ДЗЗ.

Проведенные выше анализ и классификация моделей изменения
земной поверхности позволяют сделать вывод, что подавляющее боль-
шинство этих моделей представляют собой исследовательские версии
с неясными до конца пределами применимости. Достойными внимания
специалистов являются только несколько наиболее законченных моде-
лей. Такие модели, в основном, используют детерминированный под-
ход, основанный на методах регрессионного анализа. На наш взгляд,
учитывая сложность и большую стохастическую составляющую про-
цессов, происходящих на земной поверхности, более перспективным
является использование стохастических, в первую очередь марковских
моделей. К сожалению, такие модели на сегодняшний день должным
образом не развиты.

Реальные процессы, происходящие на земной поверхности, как
правило, имеют сильную пространственную корреляцию. Анализ по-
казал, что ее наиболее просто учитывать в рамках пространствен-
ных мозаичных моделей, являющихся одним из наиболее перспек-
тивных типов стохастических моделей. Мозаичные модели позволяют
адекватно, с необходимой степенью детальности, отражать изменения,
происходящие на земной поверхности, и легко, на основе перспек-
тивного аппарата клеточных автоматов, учитывать пространственную

2 А.В. Замятин, Н. Г. Марков
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корреляцию процессов. Все это дает основание не только отметить
мозаичные модели как наиболее перспективные для решения практи-
ческих задач анализа изменений земной поверхности, но и провести
собственные исследования пределов применимости этих моделей (ре-
зультаты изложены в гл. 4) и использовать их при создании информа-
ционной системы для анализа динамики земной поверхности.

Выше показано, что в случаях использования данных ДЗЗ при
решении задач анализа динамики земной поверхности ключевым эта-
пом, наряду с этапом моделирования изменений земной поверхности,
является этап автоматизированной интерпретации АИ. Однако в боль-
шинстве работ отечественных и зарубежных ученых при анализе ди-
намики этому этапу не уделяется должного внимания и необходим
всесторонний анализ проблем автоматизированной интерпретации АИ.
Существует также проблема получения серии последовательных раз-
новременных изображений. Еще одной серьезной проблемой является
проблема отсутствия тесной интеграции программных средств, необхо-
димых для комплексного решения задач интерпретации разновремен-
ных АИ, моделирования изменений на основе полученных в результате
интерпретации разновременных тематических карт и пространственно-
го анализа АИ и этих карт.



Г л а в а 2

ЗАДАЧИ ИНТЕРПРЕТАЦИИ ДАННЫХ

ДИСТАНЦИОННОГО ЗОНДИРОВАНИЯ ЗЕМЛИ

Принимая во внимание то, что интерпретация АИ является одной
из важнейших составляющих в задачах анализа динамики земной
поверхности, а также то, что она имеет самостоятельную научно-
практическую ценность, данная глава посвящается проблемам автома-
тизированной интерпретации данных ДЗЗ. Рассматриваются матема-
тические вопросы классификации данных ДЗЗ, включая особенности
параметрической и непараметрической оценки плотности распределе-
ния признаков, а также современные программные системы обработки
и интерпретации АИ.

§ 2.1. Общие положения

Постоянное улучшение характеристик систем ДЗЗ, возможность
более оперативного получения информации о процессах земной поверх-
ности ведут к более интенсивному использованию данных ДЗЗ для
решения различных задач. При этом, начиная с 70-х гг. ХХ в., идет
постоянная съемка различных территорий Земли и архивы постоянно
пополняются новыми АИ. Однако еще несколько лет назад считалось,
что ретроспективные АИ не столь полезны и зачастую просто со
временем уничтожались.

С ростом возможностей вычислительной техники, появлением но-
вых методов обработки, интерпретации, анализа динамики земной по-
верхности с использованием АИ значимость полученных ранее ретро-
спективных АИ возрасла, так как они позволяют выявлять сложные
эволюционные закономерности, происходящие на той или иной тер-
ритории земной поверхности. При этом для эффективного использо-
вания имеющихся АИ при решении любых задач, в том числе задач
анализа динамики земной поверхности, необходимо проведение ряда
мероприятий по их обработке и интерпретации. Это необходимо для
получения растровых изображений в виде тематических карт иссле-
дуемой территории. В настоящее время построение таких тематиче-
ских карт требует последовательного решения двух классов задач.
Первый класс задач связан с предварительной обработкой имеющих-
ся АИ, целью которой является восстановление и улучшение имею-
щихся АИ. Для этого применяется специализированное программное
обеспечение, которое может реализовывать функции геометрической,
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радиометрической и атмосферной коррекции, обеспечивать восстанов-
ление пропущенных данных, улучшать изображение с использованием
целого набора преобразователей и фильтров [31]. Второй класс задач
связан с интерпретацией (дешифрированием) обработанных АИ. Этот
класс основан на теории распознавания образов, в которой одно из
наиболее практически значимых мест занимает классификация с ис-
пользование широко известного правила Байеса [22, 126]. Зачастую
это позволяет говорить, что интерпретируя АИ, необходимо класси-
фицировать данные ДЗЗ. Результатом интерпретации (классификации)
является тематическая карта с набором интересующих типов земной
поверхности.

Оба упомянутых класса задач являются достаточно емкими,
ими занимается большое количество ученых из разных стран мира
[21, 24, 39, 78, 110, 126]. Эти задачи имеют большое количество
различных подходов к решению, но, несмотря на это, до сих пор
являются сложными и до конца не проработанными. В условиях
возрастающего количества данных ДЗЗ, улучшения их характеристик,
повышения требований к скорости их обработки и анализа, ее решение
остается крайне актуальным направлением научных исследований
[26–31, 79, 99, 104, 107].

2.1.1. Обучающие выборки. Как было отмечено выше, классифи-
кация типов земной поверхности на АИ может проводиться с использо-
ванием как параметрических (в случае, если закон распределения при-
знаков известен), так и непараметрических классификаторов (в случае,
если закон распределения признаков неизвестен или не может быть
задан с помощью модельного закона распределения). Как правило, для
определения закона распределения признаков используют некоторую
выборку, построенную для каждого из типов земной поверхности изу-
чаемой территории, по которой и определяется закон распределения
признаков. Такие выборки называют обучающими выборками. На
практике построенная исследователем обучающая выборка представля-
ет собой группу пикселей АИ, ограниченную полигоном (полигонами).
При этом такая обучающая выборка должна быть сформирована для
каждого типа (класса) ωi, i = 1, ...,M земной поверхности. Очевидно,
что от качества построения такой выборки зависит, насколько точно
она соответствует «своему» типу земной поверхности. Поэтому основ-
ной характеристикой любой обучающей выборки является ее репрезен-
тативность, которая показывает, насколько полно выборка описывает
основные свойства типа ωi, насколько точно по элементам выборки
можно оценить параметры этого типа в целом.

Успех построения репрезентативных обучающих выборок во многом
зависит от объема имеющейся в наличии априорной геоинформации,
а также от квалификации специалиста-интерпретатора (дешифровщи-
ка). Среди основных источников такой априорной информации, исполь-
зуемой для построения обучающих выборок, можно выделить данные
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эталонирования, полевых исследований, аэрофотосъемки, топографи-
ческие карты и т. д., результаты визуального дешифрирования изобра-
жения, а также результаты кластерного анализа изображения. Исходя
из всего вышеизложенного, можно обозначить еще одну проблему
автоматизированной интерпретации АИ, заключающуюся в необходи-
мости формирования репрезентативных обучающих данных, кото-
рые позволят наиболее эффективным образом провести классификацию
АИ и построить более точную тематическую карту исследуемой тер-
ритории.

§ 2.2. Классификация аэрокосмических изображений

2.2.1. Математическая постановка задачи классификации.
Задачу классификации (интерпретации) математически в общем
случае можно представить следующим образом [22]. Для каждого
класса (в нашем случае — типа земной поверхности, такого как
вода, растительность, хвойный лес и т. п.) ωi из исходного алфавита
{ωi, i = 1, ...,M} (здесь и далее M — количество типов земной
поверхности на исследуемом изображении) введем понятие вероят-
ности появления класса ωi в пространстве признаков Ω(X). Данная
вероятность p(ωi) называется априорной вероятностью класса ωi.
Также предположим, что для каждого класса ωi известна многомерная
(P -мерная) функция p(X

∣∣ωi), описывающая условную плотность
распределения (УПР) вектора признаков X в классе ωi. Следует
отметить, что функция УПР вектора признаков X в классе ωi обладает
в нем свойством нормированности:∫

ωi

p(X
∣∣ωi)dX = 1.

Априорная вероятность p(ωi) и УПР p(X
∣∣ωi) являются наиболее

полными вероятностными характеристиками класса ωi.
Таким образом, задача классификации образов может быть сфор-

мулирована в виде задачи статистических решений (испытание M
статистических гипотез) с помощью определения дискриминантной
функции φ(X), принимающей значение φi в случае, когда принимает-
ся гипотеза Hi : X ∈ ωi. Полагается, что принятие классификатором
решения φi, когда в действительности входной образ принадлежит
к классу ωj , приводит к потере, определяемой функцией потерь L
(φi

∣∣ωj). Тогда условный риск R(φi

∣∣X) принятия решения φi в случае
X ∈ ωj находится как

R(φi

∣∣X) = M∑
j=1

L(φi

∣∣ωj)p(ωj

∣∣X), (2.1)
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где p(ωi

∣∣X), носит название апостериорной вероятности события
X ∈ ωj и вычисляется исходя из априорной вероятности p(ωi) и услов-
ной плотности распределения p(X

∣∣ωi) согласно теореме Байеса [22]
следующим образом:

p(ωj

∣∣X) = p(ωj)p(X
∣∣ωj∑M

k=1
p(X
∣∣ωk)p(ωk)

. (2.2)

Задача классификации сводится к выбору наименьшего условного
риска (2.1), т. е.

φ(X) = φi : (X ∈ ωi), если R(φi

∣∣X) < R(φj

∣∣X), ∀i �= j. (2.3)

Правило классификации (2.3) носит название байесовского реша-
ющего правила классификации. При использовании в (2.1) нуль-
единичной функции потерь

L(φi

∣∣ωj) =

{
0, i = j

1 i �= j i, j = 1, ...,M , (2.4)

риск, соответствующий такой функции, является средней вероятностью
ошибки (ложного распознавания) и, исходя из (2.1) и (2.4), определя-
ется как

R(φi

∣∣X) =∑
i�=j

p(ωj

∣∣X) = 1− p(ωi

∣∣X), i, j = 1, ...,M. (2.5)

Исходя из (2.3) и (2.5) дискриминантная функция φi(X) при ис-
пользовании нуль-единичной функции потерь (2.4) выглядит следую-
щим образом:

φi(X) = p(ωi)p(X
∣∣ωi), i, j = 1, ...,M , (2.6)

и согласно (2.2) и (2.6) байесовское решающее правило (2.3) можно
записать

m(X) : X ∈ ωi, если p(ωi)p(X
∣∣ωi) > p(ωj)p(X

∣∣ωj), ∀i �= j. (2.7)
В системах обработки и интерпретации данных ДЗЗ распространен

параметрический подход к классификации, при котором при оценке
УПР p(X

∣∣ωi) принимается гипотеза о гауссовском виде плотности
распределения признаков, что позволяет использовать для нахождения
p(X
∣∣ωi) ее параметрическую оценку вида [126]

p(X
∣∣ωi) = (2π)−P/2 |Σi|−1/2 exp

{
−1
2
(X − μi)tΣ−1

i (X − μi)
}
, (2.8)

где μi — выборочный вектор средних типа земной поверхности ωi;
Σi — выборочная ковариационная матрица типа земной поверхности
ωi; P — количество признаковых каналов изображения; |Σi| — детер-
минант выборочной ковариационной матрицы типа земной поверхности
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ωi; Σ−1
i — обратная выборочная ковариационная матрица типа земной

поверхности ωi [22, 61]. При этом вычисление априорной вероятности
p(ωi) в выражении (2.2) производится с помощью простых способов,
в которых p(ωi) принимается равной для всех классов земной поверх-
ности

p(ωi) = p(ωj), ∀i, j = 1, ...,M , (2.9)

либо пропорциональной размеру имеющихся обучающих данных:

p(ωi) =
Ni∑M

k=1
Nk

, i = 1, ...,M , (2.10)

где Nk — размер обучающей выборки, соответствующий типу k земной
поверхности. Таким образом, если при классификации АИ оценка УПР
базируется на (2.8), а X формируется исключительно из данных спек-
тральных каналов этого АИ, то такой подход здесь и далее будем назы-
вать традиционным. Классификацию, в основе которой используется
байесовское решающее правило (2.2), причем вне зависимости от вида
используемой оценки УПР (параметрическая или непараметрическая),
будем назвать байесовской.

Априорная вероятность в выражении (2.2) является одной из ос-
новных составляющих, и ее значение может существенно влиять на
результаты конечной классификации АИ. Использование приведенных
способов (2.9), (2.10) для определения априорных вероятностей не
может в полной мере учитывать особенности типов земной поверхности
на АИ вследствие своей простоты. Поэтому для более эффективного
использования p(ωi) при классификации необходимо применение более
сложных способов их расчета, учитывающих эти особенности типов
земной поверхности.

2.2.2. Непараметрические статистические и нейросетевые
классификаторы. УПР в выражении (2.2) представляет собой вто-
рую и наиболее важную составляющую. Необходимо отметить, что
при оценке УПР значительно меньшее распространение в задачах
обработки и интерпретации данных ДЗЗ получил непараметриче-
ский подход к классификации. Этот подход эффективен с точки
зрения точности классификации при произвольном (неизвестном)
распределении векторов признаков, в том числе и отличном от
нормального. Непараметрические классификаторы, используемые
в задачах обработки и интерпретации (тематического картирования)
АИ, можно разделить на две группы.

Непараметрические статистические классификаторы. В пер-
вой группе представлены статистические классификаторы, среди
которых есть простые, такие как классификатор по правилу парал-
лелепипеда, и значительно более сложные, использующие в своей
основе непараметрическое оценивание УПР-признаков [8, 9,23, 35, 72].



40 Гл. 2. Задачи интерпретации данных

Развитию статистических непараметрических методов в системах рас-
познавания образов многие годы препятствовала высокая вычислитель-
ная сложность непараметрической оценки плотности распределения
признаковых векторов. Сегодня, при значительном увеличении про-
изводительности компьютерных систем, интерес к данному подходу
заметно возрастает [35, 107, 119, 130], однако проблема повышения вы-
числительной эффективности статистических непараметрических алго-
ритмов классификации остается актуальной. Более подробно о методах
непараметрического оценивания УПР, а также об особенностях прак-
тической реализации таких методов, говорится в п. 4.1.2.

Непараметрические нейросетевые классификаторы. Во второй
группе непараметрических классификаторов представлены классифи-
каторы, основанные на использовании аппарата искусственных ней-
ронных сетей [24, 37, 39, 78, 79, 110–113]. Далее для простоты будем
называть такие классификаторы нейросетевыми классификаторами,
а искусственные нейронные сети — просто нейросетями. При этом
следует заметить, что авторам не удалось найти в известных систе-
мах обработки и интерпретации данных ДЗЗ средств нейросетевой
контролируемой классификации, хотя, как было отмечено ранее,
наиболее востребованы возможности именно методов контролируемой
классификации. Заметим, что большего прогресса в области практиче-
ского применения нейросетевых технологий достигли неконтролируе-
мые нейросетевые классификаторы и на данный момент существует
отечественная программная система NeRIS, основным инструментом
которой являются искусственные нейронные сети Кохонена [44], ис-
пользуемые в задачах тематической интерпретации АИ [128].

На сегодняшний день нейросетевой аппарат достаточно широко
применяется при решении различных задач классификации, поэтому
приведем здесь лишь некоторые необходимые пояснения, связанные
с искусственными нейронными сетями [44, 79]. Так, широко исполь-
зуется такое понятие как формальный нейрон, представляющий со-
бой упрощенную математическую абстракцию биологического нейрона
(рис. 2.1).

…

x1

N

S Y= f(S)
 

x2

xn

w1
w2

wn S=Σxiwi
i=1

Входы Синапсы

Аксон Выход

Рис. 2.1. Схема формального нейрона
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Каждый такой нейрон обладает группой синапсов — однонаправлен-
ных входных связей, соединенных с выходами других нейронов, а так-
же имеет аксон — выходную связь данного нейрона, с которой сигнал
может поступать на синапсы других нейронов. Каждый синапс харак-
теризуется величиной синаптической связи, или ее весом wi. Кроме
того, важной характеристикой любого формального нейрона является
функция активации, или пороговая функция f(S). Наиболее распро-
страненными пороговыми функциями являются сигмоидные функции
типа гиперболического тангенса и логистической функции [39].

Наиболее популярными и широко распространенными, в том числе
и для решения задач контролируемой классификации, являются ней-
росети прямого распространения — многослойные персептроны [39].
Они позволяют работать с данными произвольного распределения
и учитывать такие закономерности в данных, которые не могут быть
учтены никакими другими методами [79].

Потенциально нейросетевые классификаторы обладают рядом суще-
ственных преимуществ по сравнению с традиционными статистически-
ми классификаторами. Так, в качестве входных данных для них можно
использовать трудноформализуемые взаимозависимые факторы произ-
вольного распределения. Нейросетевые классификаторы учитывают та-
кие закономерности в данных, которые не могут быть учтены никаким
другим классификатором [44, 79]. При этом точность классификации
нейросетевых классификаторов высока и приближается к байесовской
[39, 110–113]. Более подробно некоторые особенности практического
применения нейросетей в задачах классификации АИ рассматриваются
в п. 3.3.3.

Несмотря на очевидные достоинства нейросетевого подхода при
классификации АИ, существует ряд проблем, требующих решения
и не позволяющих до сих пор широко использовать нейросетевую
классификацию [26, 29, 44, 79]. Одной из основных проблем являет-
ся необходимость экспертного обучения нейросети. При этом требует
решения задача определения оптимальных параметров, определяющих
структуру нейросети, а также параметров ее обучения. Решение этой
задачи для данных различной природы может иметь длительный ите-
рационный характер, что для конечного пользователя может оказать-
ся неприемлемым. Поэтому более широкое распространение получили
статистические классификаторы.

§ 2.3. Программные средства для интерпретации
аэрокосмических изображений

Наиболее распространенными на рынке ПО обработки и интер-
претации данных ДЗЗ являются программные средства систем ER-
DAS Imagine фирмы Leica Geosystems GIS & Mapping (США) [89],
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ER Mapper компании Earth Resource Mapping (Австралия) [87],
Idrisi 32 университета Кларка (США) [85], eCognition фирмы Definiens
Imagine (Германия) [88]. Кроме того, на рынке присутствуют и другие
менее распространенные программные продукты, такие как TNT MIPS
фирмы Micro Images Inc. (США) [115], MultiSpec Purdue University
(США) [124] и т. д.

Наиболее распространенным подходом к классификации АИ при
решении задач тематической интерпретации, представленным в суще-
ствующих, в том числе в упомянутых программных системах, является
приложение теории статистического распознавания образов с исполь-
зованием различных классификаторов [18, 25, 61, 63, 64]. Эти класси-
фикаторы основываются на использовании теории вероятности и раз-
личных статистических оценок, базирующихся на параметрической
и непараметрической статистиках [35, 36, 61, 65, 72, 126], на принци-
пах нечеткой логики [141], на аппарате искусственных нейронных се-
тей [39, 126]. При этом классификацию с помощью таких программных
систем можно осуществлять методами контролируемой и неконтро-
лируемой классификации [1, 22]. Неконтролируемые классификаторы,
примером которых является наиболее распространенный алгоритм ISO-
DATA, широко используются при выявлении однородных областей на
АИ для построения обучающих выборок. Традиционно больший ин-
терес представляют контролируемые классификаторы вследствие воз-
можности контроля процесса классификации и возможности выбора
необходимых обучающих данных [21]. Контролируемые классифика-
торы, представленные во всех упомянутых программных системах,
базируются на использовании различных критериев: наименьшего рас-
стояния, максимального правдоподобия, параллелепипеда, расстояния
Махаланобиса [22, 61, 126].

Из общей группы программных систем обработки и интерпретации
АИ выделяется система eCognition, в которой использован иннова-
ционный запатентованный подход к классификации АИ [88]. В ней
реализован многоступенчатый итеративный процесс выделения и клас-
сификации объектов на АИ с использованием методов, закладываемых
пользователем в базу знаний. Вначале проводится сегментация, при
которой выделяются области однородности яркости, цвета и текстуры,
каждая из которых выделяется в отдельный сегмент. После сегмен-
тации каждый полигон относится к тому или иному классу объектов
соответственно описаниям, заданным в базе знаний. Таким образом,
получается первый вариант интерпретации АИ. На основе проведенной
классификации, возможны операции разбиения, слияния и изменения
классовой принадлежности сегментов на основе их пространственных
отношений. Эти операции реализованы в специальной процедуре сег-
ментации на основе классификации. Такая процедура может приме-
няться многократно, и на каждом шаге правила экспертной системы
могут корректировать границы объектов и принадлежность объектов
тому или иному классу [88].
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§ 2.4. Особенности классификации аэрокосмических
изображений

Как отмечено выше, основным инструментом автоматизированной
интерпретации АИ на сегодняшний день являются средства класси-
фикации, включенные в программные системы обработки и интер-
претации АИ. Поэтому решение проблемы автоматизированной ин-
терпретации, главным образом, связано с разработкой новых методов
и алгоритмических и программных средств классификации.

В большинстве указанных программных систем в классификаци-
онных алгоритмах, основанных на оценке УПР, используется предпо-
ложение о нормальном распределении признаков. Это предположение
позволяет осуществлять классификацию АИ с очень высокой вычис-
лительной эффективностью. Однако, если признаки распределены по
закону, существенно отличному от нормального (например, имеют би-
модальную УПР), точность классификации может быть крайне низкой.

Кроме того, хорошо известно, что объекты земной поверхности
имеют между собой пространственную корреляцию и использование
такой информации при классификации в качестве дополнительной мог-
ло бы существенно повысить точность получаемых с помощью класси-
фикации тематических карт. В некоторых из указанных программных
систем сделана попытка учета таких пространственных характеристик,
для чего существуют возможности расчета текстурных характеристик
Харалика [67, 101, 126]. При этом в задачах распознавания образов
применяют большое количество новых подходов к расчету текстурных
характеристик, основанных на использовании марковских случайных
полей, авторегрессионых моделей, габоровских фильтров, фракталов,
вейвлетных преобразований и др. [104]. Однако до конца отработанных
готовых схем использования рассчитанных текстурных компонентов
для проведения эффективной классификации АИ пока не существует.

Основываясь на приведенном выше анализе некоторых проблем
автоматизированной классификации, можно сделать вывод, что для
повышения точности классификации требуется развитие существую-
щих и разработка новых подходов к интерпретации АИ, учитывающих
текстурные характеристики АИ различного размера анализируемой
окрестности и основанных на различном математическом аппарате.
Это позволит эффективнее учитывать характерные пространственные
особенности типов земной поверхности на АИ в различных масштабах,
и, в конечном итоге, позитивно влиять на точность классификации АИ.

§ 2.5. Выводы по главе

Выше показано, что использование методов ДЗЗ и получаемых
с их помощью АИ является перспективным направлением в решении
проблем анализа динамики земной поверхности. При этом можно сде-
лать вывод, что этап автоматизированной интерпретации АИ является



44 Гл. 2. Задачи интерпретации данных

не только одним из важных этапов при решении задач анализа ди-
намики земной поверхности, но и имеет самостоятельное научно-
практическое значение.

Проведенный анализ современного состояния проблемы автомати-
зированной интерпретации АИ позволяет сказать, что подходы, ме-
тоды и алгоритмы, заложенные в существующие системы обработки
и интерпретации АИ, зачастую являются довольно простыми с алго-
ритмической точки зрения. Применение таких простых и часто менее
точных методов и алгоритмов не позволяет в полной мере использовать
информацию, содержащуюся в АИ, в частности, учитывать текстурные
характеристики объектов. К сожалению, отсутствуют развитые методы
и алгоритмы непараметрической классификации АИ применительно
к задачам анализа динамики земной поверхности, хотя анализ показы-
вает, что такой тип классификаторов в этих задачах является весьма
перспективным.

Обобщая результаты проведенного в главах 1 и 2 аналитического
обзора современных исследований в области анализа динамики земной
поверхности, можно сказать следующее.

Создание систем, которые позволяли бы с высоким уровнем авто-
матизации проводить анализ динамики земной поверхности, является
приоритетным научным направлением. Более того, разработка таких
систем для анализа динамики земной поверхности по данным ДЗЗ
может дать важные прикладные результаты при изучении экосистем.

На наш взгляд, при разработке информационных систем для анали-
за динамики земной поверхности необходимо последовательное реше-
ние следующих задач.

1. Разработка концепции создания информационных систем для
анализа динамики земной поверхности по данным ДЗЗ, включая кон-
цептуальные основы автоматизированной интерпретации АИ, как одно-
го из основных этапов анализа динамики. Разработка на основе пред-
ложенной концепции обобщенной структуры систем, которая позволит
более эффективно решать задачи интерпретации АИ и моделирования
изменений земной поверхности.

2. С учетом созданной концепции частная реализация математиче-
ского обеспечения (методов и алгоритмов) в виде примера конкретной
системы анализа динамики земной поверхности. Решение данной за-
дачи предполагает также исследование эффективности предлагаемых
методов и алгоритмов.

3. Создание программного обеспечения такой системы анализа ди-
намики земной поверхности. Результатом решения этой задачи должны
явиться программные средства такой системы, созданные с учетом
разработанной концепции и предложенной структуры системы и реа-
лизующие предложенные методы и алгоритмы.

4. Апробация разработанной системы для решения прикладных
задач тематического картирования и анализа динамики земной поверх-
ности с использованием АИ, полученных различными системами ДЗЗ.



Г л а в а 3

КОНЦЕПЦИЯ СОЗДАНИЯ ИНФОРМАЦИОННЫХ

СИСТЕМ ДЛЯ АНАЛИЗА ДИНАМИКИ ЗЕМНОЙ

ПОВЕРХНОСТИ ПО ДАННЫМ

ДИСТАНЦИОННОГО ЗОНДИРОВАНИЯ ЗЕМЛИ

При разработке концепции создания семейства информационных
систем анализа динамики земной поверхности (далее просто — систем
анализа динамики) необходимо сформулировать принципы автомати-
зированной интерпретации разновременных АИ, а также принципы
моделирования изменений земной поверхности по данным аэрокос-
мического мониторинга. Кроме того, следует разработать требования
к таким системам и их обобщенную структуру. Реализация описанной
ниже концепции в виде конкретных методов, алгоритмов и программ-
ных средств дает возможность создавать в общем случае семейство
информационных систем, которые позволят более эффективно решать
задачи анализа динамики земной поверхности с использованием АИ.

§ 3.1. Многоэтапный подход к анализу динамики
земной поверхности с использованием

аэрокосмических изображений

Для исследования развития явлений, происходящих на земной по-
верхности, анализа их динамики могут применяться различные подхо-
ды с использованием моделирования изменений земной поверхности.
Результаты такого моделирования удобно представлять в виде одной
или нескольких прогнозных карт, полученных на интересующие иссле-
дователя моменты времени в будущем.

Для получения прогнозных карт по исходным АИ предлагается
многоэтапный подход к анализу динамики земной поверхности, ос-
нованный на использовании методологии моделирования изменений
земной поверхности. Более того, в качестве такой методологии приме-
няются КА с использованием марковских моделей, относящиеся соглас-
но приведенной в гл. 1 классификации к пространственным моделям
мозаичного типа. Функциональная схема многоэтапного подхода, где
серым цветом выделены наиболее важные промежуточные данные,
а в белых прямоугольниках описаны какие-либо действия над ними,
представлена на рис. 3.1. Рассмотрим суть каждого из этапов.
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Этап 1. Формирование серии разновременных АИ исследуемой
территории. Сначала необходимо провести мероприятия по определе-
нию временного интервала, через которые эти АИ должны были быть
получены с систем ДЗЗ. Величина интервала является ключевой ха-
рактеристикой, влияющей на отслеживание и фиксирование динамики
происходящих процессов на земной поверхности. Если интересующие
исследователя процессы имеют ярко выраженный сезонный (т. е. пери-
одический) характер, то необходимо использовать АИ, полученные с
интервалом не более чем 2–3 месяца.

В случае, если исследуемые процессы непериодические, а посту-
пательно развивающиеся, то величина интервала разновременных АИ
выбирается с учетом специфики решаемой прикладной задачи. Чем
меньше величина интервала, тем больше видны детали происходящих
изменений, и возможно получение краткосрочного прогноза измене-
ний с удовлетворяющей точностью. Если выбрана большая величина
интервала (например, несколько лет), то будут заметны изменения
глобального характера, а моделирование процессов и прогноз развития
явлений на земной поверхности можно будет осуществлять на десяти-
летия вперед.

Кроме того, еще одной важной характеристикой при выборе АИ
является верный выбор сезона, в котором проводится аэрокосмическая
съемка. Верный выбор сезона означает минимальное смещение по фе-
нологической фазе, что позволит более точно выявлять именно те типы
земной поверхности, динамика которых подвергается исследованиям.
Кроме того, в зависимости от специфики решаемой задачи необходимо
определится и с другими характеристиками АИ, (разрешение, количе-
ство необходимых спектральных диапазонов и др.).

Результатом первого этапа является набор разновременных АИ
с нужным временным интервалом и другими требуемыми характери-
стиками АИ.

Этап 2. Тематическая интерпретация выбранных разновремен-
ных АИ. Этот этап является одним из наиболее сложных и важных.
Именно от его результатов во многом зависит адекватность результатов
прогноза развития процессов или явлений в целом, так как основной
входной информацией для моделирования будут разновременные тема-
тические карты, полученные на этом этапе с использованием разновре-
менных АИ. Ввиду большой сложности этот этап требует отдельного
рассмотрения, что будет сделано в § 3.2.

Результатом второго этапа являются разновременные растровые
тематические карты исследуемой территории. Оценку точности полу-
ченных разновременных тематических карт предлагается осуществлять
с помощью традиционного в таких случаях КИС.

Этап 3. Формирование вероятностных карт соответствия. Для
формирования вероятностных карт соответствия для начала необхо-
димо выявление возможных факторов влияния, способствующих или
препятствующих изменению того или иного типа земной поверхности.
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Успешное выявление таких факторов существенным образом воздей-
ствует на успешность моделирования, и, соответственно, на анализ
динамики земной поверхности в целом. Как было отмечено в п. 1.7.3,
карты соответствия хорошо зарекомендовали себя при использовании
в моделях роста заселенных территорий. Карта соответствия содержит
вероятностную информацию о возможности замещения каждой точки
исследуемой территории на один из типов земной поверхности. Такие
вероятностные карты соответствия удобно формировать с помощью
традиционного набора функций пространственного анализа (рис. 3.1).

Результатом третьего этапа является набор вероятностных карт
соответствия для каждого из типов земной поверхности. Если зави-
симость фактора влияния от какого-либо типа земной поверхности
не установлена (или ее сложно установить), то значения вероятности
появления элемента этого типа будут равными на всем изображении,
а карты соответствия этого фактора будут иметь равные (нулевые или
ненулевые) значения.

Этап 4. Выявление тенденций изменения. На этом этапе опре-
деляются параметры моделирования. Происходит формирование стоха-
стической матрицы с использованием выражений (1.5), (1.7), причем
размерность матрицы в общем случае зависит от порядка моделиру-
емого процесса. С учетом сложности получения разновременных АИ,
а также для упрощения применяемого математического аппарата будем
использовать два исходных АИ. Это позволит формировать стохастиче-
скую матрицу минимально возможной размерности m, где m — количе-
ство состояний (типов земной поверхности на исследуемой территории,
которые представлены на двух исходных АИ). Полученная стохасти-
ческая матрица отвечает за вероятностную составляющую изменений
земной поверхности. За количественные изменения, происходящие на
земной поверхности, отвечает матрица, которую будем называть мат-
рицей ожидаемых переходов территорий (далее — матрица ожи-
даемых переходов). Каждый компонент этой матрицы содержит коли-
чество ожидаемых элементов (пикселей), которые перейдут из одного
типа земной поверхности в другой за исследуемый интервал времени.
Матрица ожидаемых переходов вычисляется на основе матрицы фак-
тических переходов территорий (далее — матрицы фактических
переходов) и содержит информацию о количестве фактически пере-
шедших элементов одного типа земной поверхности в другой, а также
на основе элементов (вероятностей) стохастической матрицы.

Результатом четвертого этапа является информация о вероятност-
ной составляющей моделируемых процессов, представленная в стоха-
стической матрице, и информация о количественной составляющей,
представленная в матрице ожидаемых переходов.

Этап 5. Моделирование. Как было показано в п. 1.7.3, наибо-
лее перспективным способом моделирования земной поверхности яв-
ляется использование КА. Любой КА можно рассматривать как дис-
кретную динамическую систему, представляющую собой совокупность
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элементов (клеток), одинаковым образом соединенных между со-
бой [42]. Рассмотрим процесс моделирования изменений земной по-
верхности с помощью КА.

Важным компонентом моделирования изменений земной поверхно-
сти является порядок преобразования (ранжирования) элементов на
моделируемом изображении. Информация о ранжировании позволяет
преобразовать в первую очередь элементы изображения с наибольшей
вероятностью перехода в тот или иной тип земной поверхности. По-
этому сначала для всех элементов базового изображения на основании
имеющейся вероятностной информации определятся порядок их пре-
образования. Затем для каждого его элемента в порядке, определен-
ном при ранжировании, формируется квадратная окрестность задан-
ного размера (3×3, 5×5, . . .). Каждая такая окрестность, составлен-
ная из элементов изображения, будет представлять собой отдельный
КА. Далее, согласно установленным правилам функционирования КА,
формируется элемент моделируемого изображения с соответствующим
значением. Эта операция повторяется до тех пор, пока все элементы
согласно значениям матрицы ожидаемых переходов не изменятся на
элементы соответствующих типов.

Результатом этого этапа будут прогнозные карты развития процес-
сов и явлений на земной поверхности для моментов времени t+ 1, t+ 2
и т. д. Однако следует учитывать, что закономерности процессов со вре-
менем могут меняться, и результат долгосрочного прогноза может су-
щественно отличаться от фактического состояния земной поверхности
к моменту времени, на который этот прогноз был выполнен. В то же
время даже неточный прогноз развития явлений земной поверхности
может быть полезен. Такой прогноз позволит показать исследователю
тенденции, происходящие на изучаемой территории, что при дефиците
другой информации об анализе динамики земной поверхности может
быть весьма востребовано.

Этап 6. Оценка результатов моделирования. Как было отмече-
но в п. 1.7.3, моделирование земной поверхности представляет собой
сложный процесс, объективная оценка результатов которого является
нетривиальной задачей. Среди представленных в п. 1.7.3 способов
оценки результатов моделирования выгодно отличается оценка с ис-
пользованием КИС, применяемая как для оценки результатов интер-
претации АИ (этап 2), так и для оценки точности прогнозных карт.
Поэтому в рамках данного этапа предлагается использовать именно
такой унифицированный способ оценки точности.

Предлагаемый многоэтапный подход к анализу динамики земной
поверхности имеет ряд особенностей, которые выгодно отличают его
от традиционных аналогичных подходов. В частности, тематическую
интерпретацию разновременных АИ в многоэтапном подходе пред-
лагается выполнять с помощью двухэтапной схемы интерпретации,
позволяющей формировать более точные тематические карты. Мо-
делирование изменений земной поверхности предлагается выполнять
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с использованием КА, правила функционирования которых предлагает-
ся задавать с помощью оригинальных принципов, сформулированных
ниже, которые позволят выполнить более точное и адекватное измене-
ние исследуемой модели территории. Кроме того, предлагаемый подход
позволяет исследователю оценивать происходящие процессы по те-
матическим прогнозным картам изменений, которые представляют
собой удобную и интуитивно понятную любому исследователю форму
представления информации. Такая форма позволяет всецело предста-
вить масштаб и характер произошедших и происходящих на земной
поверхности изменений. Все это позволяет говорить о предлагаемом
подходе как о достаточно эффективном и удобном инструменте анализа
динамики земной поверхности по данным ДЗЗ.

§ 3.2. Принципы тематической интерпретации
аэрокосмических изображений

В гл. 2 были рассмотрены подходы к интерпретации АИ, реализо-
ванные в современных системах обработки и интерпретации данных
ДЗЗ, и выявлен ряд проблем, возникающих при использовании таких
систем в задачах тематического картирования земной поверхности.
Для уменьшения негативного влияния этих проблем, предложен ряд
изложенных ниже принципов автоматизированной интерпретации АИ.

В целях повышения точности автоматизированной интерпретации
необходимо обеспечить максимально полное извлечение информации
из имеющихся АИ. Получение дополнительной информации возможно
путем расчета текстурных компонентов на основе имеющихся спек-
тральных компонентов АИ. При этом основной характеристикой любой
текстурной компоненты является размер анализируемой окрестности.
Варьирование размера этой окрестности позволяет учитывать текстур-
ные особенности типов земной поверхности различного масштаба. По-
этому первым принципом автоматизированной интерпретации будет
принцип, согласно которому необходимо использование как традицион-
ных спектральных признаков, так и текстурных компонентов с различ-
ным размером анализируемой окрестности. Как было отмечено в п. 2.4,
в настоящее время широко применяется несколько способов учета тек-
стурных характеристик, рассчитываемых для каналов исходного АИ.
В рамках предлагаемого многоэтапного подхода к анализу динамики
земной поверхности на этапе интерпретации АИ используются данные
из спектральных каналов АИ, представленные в качестве первичной
компоненты (ПК). На основе этих данных определенным образом
рассчитывается ряд текстурных характеристик и формируются дан-
ные, представленные в качестве вторичной компоненты (ВК). Расчет
текстурных характеристик в этом случае следует проводить при раз-
личных размерах анализируемого окна для каждого из спектральных
каналов исходного АИ, что позволит учитывать эти характеристики
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в различных масштабах. В результате ВК будет иметь в своем составе
несколько десятков каналов, полученных на основе ряда текстурных
характеристик. Отметим, что ПК при этом состоит из данных 1, 3, 4
или 6 каналов.

Существует два способа использования ПК и ВК. Первый способ
заключается в совместном использовании ВК и ПК в составе одно-
го признакового вектора, второй — в раздельном их использовании.
Главным недостатком первого способа является низкая детальность
результирующей тематической карты при использовании этого способа
в классификации [41, 123]. Поэтому, более перспективным и логич-
ным представляется подход к раздельному использованию ПК и ВК,
который позволяет избежать непосредственного влияния разнородных
ПК и ВК друг на друга и использовать при интерпретации пре-
имущества первичной и вторичной составляющих признакового про-
странства [26, 41, 111, 112, 123]. В связи с этим, можно сформулировать
второй принцип, который самым тесным образом связан с первым
и декларирует раздельное использование первичных (спектральных)
и вторичных (текстурных) признаков.

В последнее время все чаще приходится иметь дело с большим
количеством исходных признаков, представляющих собой либо первич-
ные признаки, полученные в результате гиперспектральной съемки
[99], либо вторичные, рассчитанные на основе данных всех спектраль-
ных каналов, аналогично тому, как формируется ВК. В настоящее вре-
мя при решении задач классификации пространства с большим количе-
ством признаков с целью повышения вычислительной эффективности
используют два подхода. Рассмотрим эти подходы более подробно.

Первый подход основан на использовании только нескольких при-
знаков исходного признакового пространства, отобранных по какому-
либо критерию. В этом подходе можно выделить два направления.
В рамках первого направления производят редуцирование призна-
кового пространства путем его трансформации, например, методом
главных компонентов (МГК) [1, 22]. Второе направление заключа-
ется в выборе наиболее информативных признаков каким-либо спо-
собом [21, 125, 126]. В рамках данного направления наиболее ча-
сто используют критерий попарной разделимости Джеффриса–
Матуситы (ДМ) [21, 126].

Второй подход заключается в использовании всех имеющихся
признаков. Но в этом случае все исходное признаковое пространство
разбивается на ряд подмножеств, каждое из которых по очереди под-
вергается отдельной обработке [97]. Проанализируем оба этих подхода.

При первом подходе к недостатку использования МГК можно отне-
сти то, что при его применении принимается предположение о каком-
либо конкретном законе распределения признаков. Кроме того, про-
веденная с помощью МГК трансформация признакового пространства
неизбежно ведет к уменьшению разделимости между типами земной
поверхности. В конечном итоге, это может привести к недостаточной
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разделимости типов земной поверхности в этом признаковом простран-
стве, что вызывает взаимное «перепутывание» классов при классифи-
кации.

Распространенным среди подходов к выбору наиболее информатив-
ных компонентов признакового пространства является использование
критерия попарной разделимости ДМ, характеризующего среднее рас-
стояние между функциями УПР p(X

∣∣ωi) и p(X
∣∣ωj) соответствующих

типов земной поверхности ωi и ωj . При этом данный критерий имеет
как параметрический вид

JMij = 2(1− e−B), (3.1)

так и непараметрический вид

JMij =
∫

X

{√
p(X
∣∣ωi) −

√
p(X
∣∣ωj)
}2
dX, (3.1)

где B — расстояние Бхаттачария [21, 126], зависящее от параметров
двух многомерных нормальных распределений, определяемых вектором
средних μ и ковариационной матрицей Σ, и описываемое выражением

B =
1

8
(μi − μj)T

{
Σi +Σj

2

}
+
1

2
ln
{ |(Σi +Σj)/2|
|(Σi|1/2|Σj |1/2

}
,

где Т — знак транспонирования.
Поиск наиболее информативных признаков с использованием крите-

рия ДМ заключается в выборе некоторого (желательно минимального)
поднабора признаков, наилучшим образом обеспечивающего раздели-
мость всех имеющихся типов земной поверхности. В случае (3.1) необ-
ходимо, чтобы признаки типов земной поверхности были согласованы
с нормальным распределением. В случае выражения (3.2) для расчета
критерия ДМ, основанного на интегрировании по X, распределение
признаков может быть произвольным. Однако задача численного ин-
тегрирования в пространстве многих признаков, которая должна быть
решена при использовании (3.2), представляется чрезвычайно вычис-
лительно затратной. Кроме того, сама задача поиска оптимального
поднабора не является тривиальной, так как априори не известны
оптимальная размерность такого поднабора, способ перебора признаков
и другие параметры.

Применение второго подхода предполагает использование всех име-
ющихся признаков, что позволяет избежать риска «отбросить» значи-
мые. Кроме того, при этом подходе не требуется проведения слож-
ной процедуры поиска оптимального признакового подмножества, что
позволит существенным образом повысить вычислительную эффектив-
ность процедуры классификации.

Исходя из всего вышеизложенного, можно сформулировать третий
принцип — принцип использования для проведения классификации
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всей имеющейся информации, без какого-либо предварительного реду-
цирования признакового пространства.

Как отмечено в п. 1.7.2, на сегодняшний день основным подхо-
дом к классификации АИ является статистический параметрический
подход. При этом интенсивно ведутся исследования и поиски других,
более перспективных подходов, до сих пор не представленных в си-
стемах обработки и интерпретации данных ДЗЗ. Среди таких подхо-
дов можно выделить непараметрические статистические и непара-
метрические нейросетевые, не требующие априорного предположения
о законе распределения признаков. При этом делаются попытки их
совместного использования, с целью объединения преимуществ раз-
личных статистических и нестатистических методов [96, 98]. Поэто-
му можно сформулировать заключительный, четвертый принцип —
принцип совместного использования статистических (параметрических
и непараметрических) и нейросетевых подходов к классификации АИ.

Рассмотрим механизмы реализации предложенных принципов.

§ 3.3. Двухэтапная классификация

3.3.1. Методы двухэтапной классификации. Выше показано,
что основным, наиболее широко применяемым решающим правилом
классификации является байесовское решающее правило (2.2), при
использовании которого точность классификации главным образом
определяется априорной вероятностью p(ωi) и УПР p(X

∣∣ωi). При этом
компонентами признакового вектора X являются значения из соответ-
ствующих спектральных каналов АИ.

Для реализации первого и второго принципов интерпретацию пред-
лагается осуществлять в два этапа. Схема предлагаемой двухэтапной
классификации представлена на рис. 3.2, где серым цветом выделены
наиболее важные промежуточные данные, а в белых прямоугольниках
описаны какие-либо действия над ними. На первом этапе формирует-
ся признаковое пространство вторичных признаков, получившее назва-
ние ВК, на основе которого формируется вектор Xвтр. Это признаковое
пространство подвергается классификации с помощью байесовского
решающего правила (2.2), либо с помощью нейросетевого классифи-
катора. Результатом классификации на первом этапе будет набор карт
апостериорных вероятностей p(ωi

∣∣Xвтр) для всех i = 1, ... ,M , где M —
число типов земной поверхности. Второй этап будет базироваться
только на правиле (2.2), а в качестве признакового вектора будет
использоваться вектор спектральных первичных признаков Xвтр, сфор-
мированный на основе ПК.

Будем называть метод классификации, реализующий схему двух-
этапной классификации, при которой на первом этапе использует-
ся нейросеть, методом нейросетевой классификации, а метод, при
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Рис. 3.2. Функциональная схема двухэтапной классификации

котором на первом этапе используется статистическая классифика-
ция, — методом статистической классификации.

Отметим, что в методе нейросетевой классификации на втором
этапе используется статистический байесовский классификатор. Это
позволяет реализовать четвертый принцип автоматизированной интер-
претации.

Принимая во внимание существующую простоту в подходах по
расчету априорных вероятностей (выражения (2.9), (2.10)), которая
не позволяет в полной мере учитывать особенности распознаваемых
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классов (типов поверхности), на втором этапе будем использовать
более сложный механизм расчета этих вероятностей. Для этого в вы-
ражении (2.2) удобно в качестве набора априорных вероятностей p(ωi)
использовать набор апостериорных вероятностей p(ωi

∣∣Xвтр), получен-
ных на первом этапе. Отметим, что использование нейросетевого под-
хода на втором этапе классификации с набором на входе нейросети
апостериорных вероятностей p(ωi

∣∣Xвтр) было бы значительно менее
удобным, так как в этом случае необходимо подавать на вход как
многомерные значения Xвтр, так и функцию от Xвтр в виде значения
априорной вероятности. Все это, а также малое количество входных
нейронов (размерность Xвтр значительно меньше размерности Xвтр)
может вести к дополнительным сложностям обучения и успешного
использования такой нейросети. Предварительные результаты иссле-
дований подтвердили неэффективность применения нейросети в таком
качестве на втором этапе классификации. Значительно более удобным,
понятным и эффективным выглядит использование классического ста-
тистического варианта на основе (2.2), который и был выбран в каче-
стве основного.

Согласно рис. 3.2 в двухэтапной классификации могут быть ис-
пользованы как статистический, так и нейросетевой методы класси-
фикации. Очевидно, что каждый из них имеет свои преимущества
и недостатки. Проанализируем особенности каждого из предлагаемых
методов.

Эффективность любого классификатора главным образом опреде-
ляется точностью и вычислительными затратами при проведении
классификации. В гл. 2 отмечалась высокая точность и инвариант-
ность к закону распределения признаков непараметрических стати-
стических и нейросетевых классификаторов. Исследования вычисли-
тельной эффективности и точности нейросетевой и статистической
классификации, проведенные в [27, 29, 30], позволяют предположить,
что статистический метод классификации будет требовать существенно
больших вычислительных затрат при проведении классификации, чем
нейросетевой метод. Все это позволяет также предположить, что будет
целесообразно альтернативное применение этих двух методов класси-
фикации, позволяющее использовать преимущества как статистическо-
го, так и нейросетевого метода.

3.3.2. Формирование вторичного признакового пространства
в статистическом методе классификации. Исходя из предложенного
третьего принципа автоматизированной интерпретации, формирование
признакового пространства следует осуществлять с использованием
всех имеющихся спектральных каналов АИ. При этом в качестве
базовых математических аппаратов расчета текстурных характери-
стик следует использовать одни из наиболее перспективных, осно-
ванные на марковских случайных полях (МСП) и на текстурных
характеристиках Харалика, рассчитываемых по гистограммам частот
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первого и второго порядка [51]. Совместное использование текстурных
характеристик, полученных применением каждого из этих математиче-
ских аппаратов, позволит лучше учесть контекстные особенности раз-
личных классов, распознаваемых на АИ. Это предположение подтвер-
ждается предварительными исследованиями, проводимыми в области
оценки эффективности использования различных текстурных характе-
ристик в классификации [104]. При расчете текстурных характеристик,
основанных на МСП, используется анализируемая окрестность первого
порядка (рассматриваются только соседние элементы). При расчете ха-
рактеристик Харалика принимается размер анализируемой окрестности
5 и 9 элементов. Все это позволяет учитывать текстурные особенности
типов земной поверхности в различных масштабах и, тем самым, —
соблюсти первый принцип автоматизированной интерпретации.

Любой канал исходного АИ представляет собой изображение, кото-
рое можно описать дискретной функцией яркости I(i, j), (i = 1, ... ,Rn,
j =, ... ,Cn), где Rn — число строк, Cn — число столбцов изображе-
ния, а Sn = Rn · Cn — общее количество точек (пикселей) изобра-
жения. При этом 0 � I(i, j) � L, где (L + 1) — максимальное число
градаций яркости изображения, включая градацию ноль (обычно L =
= 255) и (i, j) — позиция пикселя по строке и столбцу изображения I
соответственно.

Численные оценки свойств текстуры зависят от размера окрест-
ности d пикселя изображения (i, j), в которой они определяются
(рис. 3.3), и представляют собой текстурные признаки данного пик-
селя.

В рамках предлагаемой схемы формирования вторичного призна-
кового пространства вычисление текстурных признаков производится
для каждого пикселя (i, j) путем сканирования растровой матрицы
изображения I строка за строкой скользящим окном размера (2d +
+ 1) × (2d + 1) пикселей и сохранения результата в текущей позиции
центрального пикселя скользящего окна (рис. 3.3).

Рассмотрим формирование той части вторичного признакового про-
странства, которая в своей основе использует аппарат МСП.

Каждому пикселю s с позицией (i, j) и с некоторой окрестностью
S = {s = (i, j) : 0 � i, j < Sn} поставим в соответствие систему со-
седних точек ζ = {ζs, s ∈ S}, где ζs — множество соседних пикселей
для пикселя s, причем ζs ⊂ S, s /∈ ζs. При этом каждый пиксель,
непосредственно соседствующий с анализируемым, образует так на-
зываемую клику. В случае использования системы соседних точек
первого порядка кликами будут пары пикселей в следующих пози-
циях: {(i, j), (i, j + 1)}, {(i, j), (i + 1, j)}, {(i, j), (i, j − 1)}, {(i, j), (i −
− 1, j)}. Пусть χ = {Xs : s ∈ S} — некоторое множество случайных
переменных (значений пикселей), так что ∀s ∈ S : Xs ∈ L. Кроме того,
пусть Ω = {ω = (ωs1 ,ωs2 , ... ,ωsN ) : ωsi ∈ L, 1 � i � N} — множество
всех возможных сочетаний, где N = (2d+ 1)× (2d+ 1). Множество χ
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Рис. 3.3. Определение текстурной оценки пикселя изображения (пример для
окрестности d = 2)

представляет собой модель марковского случайного поля, состоящего
из ζs, при следующих условиях:

1. ∀ω ∈ Ω : P (χ = ω) > 0;
2. ∀s ∈ S, ω ∈ Ω : P (Xs = ωs

∣∣Xr = ωr, r �= s) = P (Xs = ωs

∣∣Xr =
= ωr, r ∈ ζs).

Вероятностное выражение в условии 2 называют локальной ха-
рактеристикой МСП и вероятность распределения P (χ = ω) для
всех случаев, удовлетворяющих условию 1, однозначно определяется
с помощью этого выражения. Однако нахождение вероятности P (χ =
= ω) с помощью условия 2 представляется очень сложным, на практике
пользуются более простым способом, основанным на теореме Хаммерс-
ли –Клиффорда [93], использующей эквивалентность МСП и гиббсов-
ских случайных полей для системы соседних пикселей. Распределение
Гиббса для той же системы соседних пикселей ζ в этом случае может
быть найдено с помощью меры вероятности π(ω) = P (χ = ω) на мно-
жестве Ω следующим образом [93]

π(ω) =
1

Z
exp
(−ε(ω))

T

)
, (3.3)



58 Гл. 3. Концепция создания информационных систем

где Z — нормирующий коэффициент

Z =
∑
ω

exp
(−ε(ω))

T

)
, (3.4)

T — константа, иногда называемая температурной константой. За-
метим, что на практике нормирующий коэффициент Z часто не рассчи-
тывают в связи с большой вычислительной сложностью этой операции.
Функция энергии может быть найдена как

ε(ω) =
∑
ζ∈C

EC(ω). (3.5)

Каждая функция EC , часто называемая потенциальной функцией,
определяется на множестве Ω и зависит только от элементов ωs ∈ ω
для каждого s ∈ C. При этом элементы, принадлежащие ω и входящие
в некоторую клику C, обозначаются как ωC .

При вычислении EC из исходных АИ необходимо учитывать сте-
пень совпадения значений пикселей клики XS и Xr , которую будем на-
зывать степенью соответствия. Для измерения степени соответствия
введем функцию Fсоотв(Xs,Xr), которая бы принимала значение −1.0
при максимальной степени соответствия (при Xs = Xr) и значение 1.0
при минимальной степени соответствия

Fсоотв(Xs,Xr) = 2
|Xs −Xr|

L
− 1, (3.6)

где L — максимальное число градаций яркости изображения. Тогда

EC = β · Fсоот(Xs,Xr) = β ·
(
2
|Xs −Xr|

L
− 1

)
, (3.7)

где β ∈ [0, 1] — параметр модели, влияющий на контрастность.
Принимая значение π(ω) в качестве текстурной характеристики,

производим расчет текстурных признаков на основе модели МСП с ис-
пользованием соседства пикселей первого порядка для каждого из
имеющихся каналов АИ. Это позволяет сформировать часть ВК, учиты-
вающей текстурные особенности различных типов земной поверхности
в окрестности d = 1.

Для того, чтобы учесть текстурные особенности в больших окрест-
ностях, будем использовать текстурные характеристики Харалика, рас-
считанные также для всех каналов АИ, но в окрестности d = 2 и d =
= 4. Правила расчета текстурных характеристик Харалика известны
и подробно рассматриваются в [41, 67].

Формирование ВК в рамках предложенного статистического метода
выполняется по одномерной гистограмме значений сигналов (характе-
ристики 1-го порядка) и по двумерной гистограмме значений сигналов
(характеристики 2-го порядка) [101]. Обычно насчитывается большое
количество различных текстурных оценок, но на практике широко
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используется лишь несколько [6, 123]. В предлагаемой схеме формиро-
вания признакового пространства будем использовать одни из наиболее
широко применяемых на практике текстурных оценок, рассчитываемых
по одномерной гистограмме в скользящем окне размера n = (2d+ 1)

Tэнтропия1 = −
L−1∑
g=0

F (g) log10 F (g); (3.8)

Tэнергия1 =
L−1∑
g=0

[F (g)]2; (3.9)

Tвариация1 =
L−1∑
g=0

(g − μ)2F (g), (3.10)

где g = I(i, j) — яркость пикселя в точке (i, j) скользящего окна,
F (g) — частота пикселя с яркостью g, μ — среднее в окне.

Анализ показывает, что текстурные оценки (3.8)–(3.10), вычисляе-
мые по одномерной гистограмме частот, учитывают текстуры с невы-
раженной пространственной регулярностью [110]. Для формирования
текстурных признаков, учитывающих взаимное расположение пиксе-
лей внутри скользящего окна, в [51] приводится подход, основанный
на свойствах гистограмм частот совместных значений яркости пары
элементов изображения (двумерных гистограмм). Распределение сов-
местных значений яркости описывается так называемыми матрицами
смежности (МС) ‖F (g, l)‖, вычисляемыми для каждого пикселя изоб-
ражения в окрестности скользящего окна. Элементы матрицы ‖F (g, l)‖
представляют собой значения частот, с которыми пары точек (одна
с яркостью g и позицией (i, j) и другая с яркостью l и позицией (k,h)
соответственно), отстоящие на расстоянии r в направлении Θ, встре-
чаются в области скользящего окна. Следует отметить, что в практике
распознавания изображений часто используют фиксированные r = 1,
а Θ принимают равным 0◦, 45◦, 90◦, 135◦. В рамках предлагаемого под-
хода к формированию признакового пространства при расчете текстур-
ных характеристик с помощью МС для простоты будем использовать
r = 1, а Θ = 45◦.

На основе вычисленных МС возможен расчет непосредственно чис-
ленных оценок ряда текстурных признаков, являющихся статистиче-
скими моментами двумерных гистограмм совместного распределения
яркости пар пикселей [101]. В предлагаемой схеме формирования
признакового пространства используются следующие характеристики,
вычисляемые с использованием МС:

Tэнтропия2 = −
L−1∑
g=0

L−1∑
l=0

F (g, l) log10 F (g, l); (3.11)
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Tэнергия2 =
L−1∑
g=0

L−1∑
l=0

[F (g, l)]2; (3.12)

Tвариация2 =
L−1∑
g=0

[
(g − μ)2

L−1∑
l=0

F (g, l)

]
, (3.13)

где F (g, l) — частота появления двух пикселей в скользящем окне с
яркостью g и l под углом Θ на расстоянии r.

В отличие от оценок (3.8)–(3.10) оценки (3.11)–(3.13) позволяют
формировать текстурные признаки, учитывающие взаимное расположе-
ние соседних пикселей в скользящем окне, и, соответственно, являются
эффективными для описания текстур с выраженной пространственной
регулярностью.

В рамках предлагаемой схемы формирования признакового про-
странства текстурные признаки (3.8)–(3.13), вычисленные в скользя-
щем окне размером (2d+ 1)× (2d+ 1) для каждого пикселя исходного
изображения I(i, j) и нормированные на число градаций яркости L,
а также текстурные признаки, полученные с использованием (3.3),
образуют в результате множество текстурных информационных кана-
лов TВК = {T 11 ,T 21 , ...,TK

1 ,T
1
2 ,T

2
2 , ...,T

K
2 , ...,T

1
n,T

2
n, ...,T

K
n }, где K —

количество используемых текстурных характеристик, а n — количество
исходных каналов АИ. Для того, чтобы максимально равномерно рас-
пределить влияние каждого канала исходного АИ для использования
компонентов множества TВК, в полученном множестве в дальнейшем
будем использовать элементы TВК в следующем порядке:

{T 11 ,T 12 , ... ,T 1n,T 21 ,T 22 , ... ,T 2n, ... ,TK
1 ,T

K
2 , ... ,T

K
n }.

3.3.3. Нейросети в двухэтапной классификации. В п. 2.2.1 ска-
зано о сложностях применения нейросетей при решении практических
задач распознавания объектов на АИ. В частности, применение мно-
гослойного персептрона (далее просто нейросети) связано с решением
одной из таких задач, заключающейся в определении его оптимальной
топологии — количества слоев и элементов (нейронов) в них. Именно
правильно выбранная топология во многом определяет перспективность
использования нейросетей в том или ином случае. Минимально необ-
ходимое количество элементов нейросети позволит быстро ее обучить
и получить точные результаты ее применения. Однако задача опреде-
ления топологии нейросети является сложной и окончательно до сих
пор не решена. В [140] предлагается неравенство для оценки числа
синаптических связей Nw в виде

NyNp

1+ log2(Np)
� Nw � Ny

(
Np

Nx
+ 1

)
(Nx +Ny + 1) +Ny, (3.14)

где Ny — размерность выходного вектора, Np —число примеров обуча-
ющей выборки, Nx — размерность входного вектора. Для практически
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значимого варианта нейросети с одним скрытым слоем, число нейронов
N в нем можно определить как

N =
Nw

Nx +Ny
. (3.15)

При использовании выражений (3.14) и (3.15) число нейронов скры-
того слоя, как правило, получается бóльшим, чем выбранное при ре-
шении практических задач эмпирически [26, 29], поэтому предлагается
использовать это число только в качестве рекомендации, а окончатель-
ное решение по параметрам нейросети оставлять за исследователем.

Отметим два наиболее широко используемых на практике способа
определения числа нейронов в выходном слое для классификации АИ:

1. Число нейронов равно количеству типов (классов) M земной
поверхности (рис. 3.4а).

2. Число нейронов равно одному (рис. 3.4б). Выход интерпретиру-
ется как вероятность принадлежности к конкретному типу (классу)
земной поверхности.

Кроме указанных способов применяют и некоторые промежуточные
варианты формирования числа нейронов в выходном слое. Например,
используют не один, а три нейрона, выходы которых говорят о при-
надлежности к конкретному классу с «высокой», «средней» и «низкой»
степенями достоверности.

Важным и необходимым этапом практического использования лю-
бой нейросети является процесс ее обучения. Обучение нейросети
в общем случае представляет собой поиск глобального минимума мно-
гомерной целевой функции путем «исследования» нейросетью много-
мерного пространства выборочных обучающих данных и подстройкой
wi и параметров функций активации f [44, 79].

Обучающие данные представляют собой множество входных
векторов X = {Xi, i = 1, ...,Np} и множество известных выходных
векторов A = {Ai, i = 1, ...,Np}, где Xi = {x1,x2, ...,xNx} и Ai =
= {a1, a2, ..., aNy}. В процессе обучения минимизируется значение
среднеквадратической ошибки (СКО), вычисляемой согласно выраже-
нию [44]

E =
1

2

M∑
i=1

(Ai − Yi)2, (3.16)

где Yi = {y1, y2, ..., yNy} — фактические значения, получаемые с выхо-
дов нейросети.

При программной реализации моделей нейросетей и их исполь-
зовании наиболее часто в качестве алгоритма обучения применяют
градиентный алгоритм обратного распространения ошибки или его
модификации [140]. Этот алгоритм обладает устойчивой сходимостью
и приемлемыми требованиями к ресурсам вычислительной техни-
ки [26, 29, 62]. Исходя из этого, в дальнейшем для обучения нейросетей
будем использовать именно этот алгоритм.
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Рис. 3.5. Схемы различных способов формирования входных векторов для
нейросети: а — спектральный, б — контекстный, в — контекстно-спектральный
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Существенное влияние на эффективность использования нейросе-
тевого метода оказывает способ формирования признакового простран-
ства для нейросети. При использовании нейросетей в задачах интер-
претации многозональных АИ применяют различные способы форми-
рования признакового пространства, среди которых можно выделить
три основных.

1. Каждый компонент входного вектора представляет собой зна-
чения яркости пикселей АИ соответствующего канала (рис. 3.5а).
Назовем этот способ спектральным.

2. Каждый компонент входного вектора представляет собой значе-
ния яркости пикселей одного из каналов АИ с учетом некоторой вы-
бранной окрестности (рис. 3.5б). Назовем такой способ контекстным.

3. Каждый компонент входного вектора представляет собой значе-
ния яркостей пикселей в некоторой выбранной окрестности некоторой
точки на АИ для всех каналов АИ (рис. 3.5в). Этот способ предложен
авторами и назван контекстно-спектральным.

К недостаткам способа 1 можно отнести то, что в нем совсем не
учитывается текстурная информация. Способ 2 учитывает текстурную
информацию, но только в отдельности по каждому из каналов. Более
перспективным выглядит способ 3, учитывающий как межканальную,
так и межпиксельную корреляцию в выбранной окрестности некоторой
точки. Проведенные нами исследования показали [26], что способ
3 позволяет учитывать текстурные характеристики. Причем он дает
возможность делать это без их специального расчета и без допол-
нительной оптимизации признакового пространства. При этом способ
3 выгодно отличается значительной простотой от традиционных спосо-
бов учета контекстных особенностей изображения, связанных с расче-
том статистических текстурных характеристик.

Поэтому формирование входных данных для нейросетевой клас-
сификации согласно способу 3 будет фактически представлять собой
формирование ВК на первом этапе в рамках двухэтапной классифика-
ции, и позволяет реализовать третий из сформулированных принципов
автоматизированной интерпретации.

§ 3.4. Принципы функционирования клеточных
автоматов при моделировании изменений земной

поверхности

Одним из ключевых факторов, влияющих на моделирование изме-
нений земной поверхности, является определение в каждом конкретном
случае правил функционирования КА. Для этого предлагается приме-
нять вероятностный подход к определению правил функционирования
КА, при котором данные правила формируются на основе двух прин-
ципов.
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Первый принцип декларирует использование априорной информа-
ции о вероятности развития (угнетения) каждого из типов земной
поверхности на исследуемой территории. Такую информацию удобно
представить в виде M вероятностных карт соответствия, где M —
число типов земной поверхности на исследуемой территории. Каждая
i-я карта (i = 1, ...,M) содержит в каждой точке исследуемой тер-
ритории вероятность замещения типа земной поверхности ωi на тип
ωj , обозначаемая далее как pдопij . Формироваться такие карты могут
с использованием функций пространственного анализа, позволяющих
строить вероятностные растровые изображения.

Второй принцип декларирует использование при формировании
правил функционирования КА вероятностных и пространственных
характеристик каждого из типов земной поверхности. Вероятност-
ные характеристики вычисляются с помощью подхода, изложенного
в [131]. Его суть заключается в том, что в некоторой окрестности
некоторой точки вероятность перехода типа ωi земной поверхности
в тип ωj зависит не только от вероятности pij , но и от количества
элементов типа ωj в этой окрестности. Таким образом, для каждого ти-
па земной поверхности в окрестности вычисляется вероятность pверij =
= nj · pij , j = 1, ...,m, где m — количество типов земной поверхности
в анализируемой окрестности, а nj — количество элементов типа ωj

в анализируемой окрестности.
Использование особенностей пространственных характеристик

типов земной поверхности основано на использовании так называемого
критерия насыщенности F , предложенного в [135]. Значение этого
критерия определяется как отношение частоты встречаемости конкрет-
ного типа земной поверхности в окрестности к встречаемости этого
типа в целом на изучаемой территории:

Fi,k,d =
nk,d,i/nd,i

Nk/N
, (3.17)

где Fi,k,d характеризует насыщенность окрестности с расстоянием
от центрального элемента скользящего окна d (например при d = 1
размер окна 3× 3) в точке i типа земной поверхности ωk; nk,d,i — число
элементов земной поверхности типа ωk при расстоянии d элемента i,
nd,i — общее число ячеек в окрестности, Nk — число элементов типа
ωk на всем изображении, а N — общее число элементов изображения.

Расчет усредненных характеристик критерия насыщенности F i,k,d для
каждого типа земной поверхности ωl проводится согласно следующему
выражению [135]:

F i,k,d = log

(
1

Nl

∑
i∈L

Fi,k,d

)
, (3.17)

где L — множество элементов типа ωl на изображении, а Nl — общее
число элементов типа ωl на изображении.

3 А.В. Замятин, Н. Г. Марков
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Выражения (3.17) и (3.18) используются для формирования вспомо-
гательных характеристик, несущих вероятностную информацию о на-
личии того или иного типа земной поверхности в каждой точке ис-
следуемой области. Для этого рассчитывается квадратная матрица,
каждый i-й столбец которой представляет собой вектор усредненных
значений критериев насыщенности для каждого из типов земной по-
верхности. Такой набор векторов содержит информацию о простран-
ственных особенностях исследуемой области и, поэтому, может быть
использован в качестве характеристики при определении вероятности
переходов одного класса в другой и нахождения pпрij .

Результирующая вероятность, учитывающая вероятностную и про-
странственную составляющие, будет иметь вид

pрезij = f1(p
вер
ij , p

пр
ij ).

Если удалось выявить дополнительные факторы влияния и построить
вероятностные карты соответствия, то результирующая вероятность
будет иметь вид

pрезij = f2(p
вер
ij , p

пр
ij , p

доп
ij ).

Применение этих принципов позволяет использовать более слож-
ный, вероятностный подход к правилам функционирования КА, кото-
рый ведет к учету ряда пространственно-вероятностных особенностей
типов (классов) на исследуемой земной поверхности. В итоге это поз-
воляет получать более точные прогнозные карты и более эффективно,
основываясь на прогнозных картах большей точности, проводить ана-
лиз динамики земной поверхности.

§ 3.5. Требования к системам анализа динамики
земной поверхности

В § 3.1 предложен многоэтапный подход к анализу динамики зем-
ной поверхности. Учитывая выявленные особенности каждого этапа
такого подхода, можно сформулировать следующие требования к си-
стеме из семейства информационных систем.

1. В качестве исходных данных для построения тематических карт
должны использоваться АИ земной поверхности различного разреше-
ния, полученные известными системами ДЗЗ. В ключе данного тре-
бования система должна поддерживать ввод исходных данных, пред-
ставленных в форматах различных систем ДЗЗ, а также в известных
обменных форматах растровых данных.

2. Система должна быть наделена функциями предварительной об-
работки растровых АИ (геокодирование, фильтрация, сегментирование
и др.), развитой визуализации изображений, формирования обучающих
данных и оценки их информативности.
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3. Для реализации этапа тематической интерпретации система
должна позволять в автоматизированном режиме формировать призна-
ковое пространство и осуществлять классификацию АИ статистиче-
ским и (или) нейросетевым методом. Причем пользователь системы
(исследователь) должен иметь средства двухальтернативного выбора
метода классификации, решающим при этом будет выбранный им при-
оритет. В качестве такого приоритета должна быть выбрана точность
классификации или вычислительная эффективность процессов класси-
фикации.

4. Учитывая большие объемы реальных АИ, а также принимая во
внимание сравнительную сложность предлагаемых в данной работе
методов классификации, основанных на использовании традиционно
вычислительно затратных подходов к непараметрической статистике,
при разработке системы необходимо решение задач существенного
повышения вычислительной эффективности программно реализуемых
методов классификации.

5. Для решения задач представления пользователю различного рода
информации (такой как атрибутивные и пространственные данные,
ранее обученные и сохраненные нейросети и т. д.) система должна
обеспечивать функции надежного хранения и поиска необходимой ин-
формации в спроектированных базах данных.

6. При известной зависимости моделируемых процессов на земной
поверхности от других факторов, называемых факторами влияния,
необходима возможность пространственного анализа, позволяющего
получать на основе исходных АИ, априорной информации и сфор-
мированных растровых тематических карт вероятностные карты со-
ответствия. Такая возможность может быть реализована с помощью
функций пространственного анализа растровых данных. Поэтому еще
одним требованием к системе должно быть наличие таких функций
растрового пространственного анализа.

7. Для решения задачи моделирования изменений земной поверх-
ности система должна обладать набором эффективных функций моде-
лирования и обеспечивать возможность получения прогнозных темати-
ческих карт изучаемой территории на разные моменты времени. При
наличии априорной информации в виде ряда известных факторов, вли-
яющих каким-либо образом на распространение (угнетение) того или
иного типа земной поверхности на этой территории, система должна
обладать эффективным нейросетевым механизмом формализации этих
факторов влияния. Используя функции растрового пространственного
анализа, система должна позволять формировать вероятностные карты
соответствия для каждого из типов земной поверхности. В случае
отсутствия какой-либо априорной информации (факторы влияния не
выявлены или их фиксирование является слишком трудоемким), си-
стема должна позволять моделировать изменения земной поверхности,
основываясь только на вероятностных и пространственных характери-
стиках, полученных с имеющихся разновременных АИ.

3*
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§ 3.6. Принципы построения и обобщенная структура
семейства информационных систем

Учитывая вышеизложенные требования, предъявляемые к создавае-
мым системам анализа динамики, определим общие принципы постро-
ения любой из этих систем.

1. Любая система из семейства должна иметь единую структурную
основу, единые протоколы информационных обменов между подсисте-
мами и одну и ту же геоинформационную компоненту, но она может
отличаться от других систем набором положенных в ее основу методов
и алгоритмов и, соответственно, отличаться реализующими их про-
граммными средствами.

2. Архитектура любой системы из семейства должна позволять
легко объединять модули для предварительной обработки и интерпре-
тации АИ, растрового пространственного анализа, а также создавае-
мые модули для моделирования изменений земной поверхности, в том
числе некоторые из них могут быть созданы другими производителями
подобных систем.

3. Функциональная структура системы, ее алгоритмические и про-
граммные средства должны быть направлены на решение всего спектра
задач интерпретации АИ и моделирования изменений земной поверх-
ности без ограничений на ландшафтно-классовую структуру исследуе-
мого фрагмента земной поверхности и специфику решаемой задачи ин-
терпретации АИ и/или моделирования изменений земной поверхности.

4. Структура ПО системы должна быть модульной и открытой,
в том числе за счет поддержки открытых обменных форматов данных.
Должны присутствовать возможности модификации ПО системы путем
добавления новых компонентов или замены его программных модулей.

Вышеизложенные принципы построения системы анализа динамики
должны учитываться при разработке структуры этой системы.

На основе требований к системе анализа динамики, выдвинутых
в § 3.5, а также изложенных выше принципов ее построения, можно
предложить следующую схему обобщенной структуры такой системы
(рис. 3.6).

Из рис. 3.6 видно, что в основе системы лежит как оригинальное
ПО (авторская разработка), непосредственно направленное на решение
прикладных задач, так и ПО других производителей. Так система пред-
варительной обработки изображений включает программные модули
подсистемы предварительной обработки и визуализации изображений
и библиотеку базовых функций для работы с изображениями, создан-
ные другими производителями.

В соответствии с требованиями к системе, приведенными в § 3.5,
система должна обеспечивать функции надежного хранения и опериро-
вания данными. Такие функции предлагается реализовать через модуль
«Интерфейс доступа к данным» на основе современной СУБД.
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Согласно требованиям, предъявляемым к системе в § 3.5, необхо-
димо наличие ряда функций, в первую очередь, растрового простран-
ственного анализа («Подсистема пространственного анализа»). Такой
анализ может выполняться с использованием программных средств
существующей коммерческой растровой ГИС.

Отметим, что в состав системы предварительной обработки изобра-
жений и ГИС входят «Другие подсистемы», позволяющие, в частности,
программно осуществлять импорт/экспорт данных. Эти программы
должны использоваться в случае необходимости для обеспечения еди-
ного формата данных, требуемого как системой «ПО для решения при-
кладных задач», так и системой «ПО других производителей». Систему
«ПО для решения прикладных задач» предлагается реализовать таким
образом, чтобы обеспечить максимальную независимость от системы
«ПО других производителей». Это позволит, в случае необходимости,
заменять «Систему предварительной обработки» изображений и «ГИС»
на системы третьих производителей.

§ 3.7. Выводы по главе

Разработана концепция создания семейств высокоэффективных ин-
формационных систем для анализа динамики земной поверхности по
данным ДЗЗ. Сформулированы как общие принципы построения ин-
формационных систем из семейства, так и принципы автоматизирован-
ной интерпретации разновременных АИ и принципы моделирования
изменений земной поверхности по полученным в результате интер-
претации АИ тематическим картам. Согласно общим принципам все
системы из семейства имеют единую структурную основу, единые
протоколы информационных обменов между подсистемами и одну и ту
же геоинформационную подсистему (компоненту) для решения задач
пространственного анализа. Системы могут отличаться друг от друга
набором программно реализованных методов и алгоритмов интерпре-
тации АИ и моделирования изменений, однако каждая из этих систем
позволяет решать весь комплекс задач анализа динамики земной по-
верхности.

При реализации концепции в основу положен оригинальный подход
к анализу динамики земной поверхности, основные этапы которого
заключаются в проведении более точной, по сравнению с результата-
ми применения существующих методов классификации, тематической
интерпретации АИ, моделирования изменений земной поверхности на
основе результатов этой интерпретации, построения прогнозных те-
матических карт на будущие моменты времени и пространственного
анализа исходных и прогнозных тематических карт.

На основе требований, предъявляемых к любой системе из семей-
ства, а также с учетом сформулированных общих принципов создания
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семейства систем, предложена обобщенная структура таких систем.
Отличительной особенностью этой структуры является наличие как
оригинальных подсистем, реализующих согласно многоэтапному под-
ходу предлагаемые методы и алгоритмы, так и базовые подсистемы на
основе коммерческих и/или некоммерческих программных продуктов
(СУБД, ПО растровой ГИС, библиотеки и т. п.).



Г л а в а 4

МАТЕМАТИЧЕСКОЕ ОБЕСПЕЧЕНИЕ СИСТЕМЫ

АНАЛИЗА ДИНАМИКИ ЗЕМНОЙ

ПОВЕРХНОСТИ

В предыдущей главе была рассмотрена концепция создания се-
мейства информационных систем для анализа динамики земной по-
верхности. Все системы из семейства могут отличаться друг от друга
набором положенных в основу методов и алгоритмов интерпретации
АИ и моделирования изменений земной поверхности и, соответствен-
но, будут отличаться программными средствами, реализующими эти
методы и алгоритмы. Ниже описываются методы и алгоритмы одной
из информационных систем из семейства, разработанной при непосред-
ственном участии авторов. Дается описание результатов исследований
предложенных авторами методов и алгоритмов. Особое место отво-
дится описанию алгоритмического обеспечения интерпретации АИ как
ключевого и наиболее сложного этапа при решении задач анализа ди-
намики земной поверхности, имеющего в то же время самостоятельное
значение.

§ 4.1. Двухэтапная классификация аэрокосмических
изображений с раздельным использованием
спектральных и пространственных признаков

В § 3.3 детализирована идея двухэтапной классификации, положен-
ная в основу этапа автоматизированной интерпретации АИ. Рассмот-
рим методы и алгоритмы, реализующие двухэтапную классификацию.

4.1.1. Реализация метода статистической классификации.
В § 3.3 предложен метод статистической классификации, в основе
которого на обоих этапах классификации лежит использование
байесовского решающего правила 2.2. Обобщенная схема алгоритма,
реализующего этот метод, представлена на рис. 4.1.

На первом шаге этого алгоритма при учете особенностей форми-
рования вторичного признакового пространства при изложенном выше
статистическом методе создается ВК, основанная на множестве харак-
теристик TВК.
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1

2

3

4

Начало

Формирование ВК путем 
     расчета текстурных 
 характеристик для всех 
          каналов АИ

 Проверка каждого
 компонента ВК на
   согласованность
    с нормальным
   распределением 

      Проверка ВК путем
           формирования
подмножеств признаковых
            компонентов

          Формирование 
вероятностных карт путем 
    использования набора
        классификаторов

5

Формирование ПК и 
      проверка на
   согласованность
    с нормальным
   распределением 

6

Классификация ПК
  с использованием
вероятностных карт

Конец

Рис. 4.1. Обобщенная схема алгоритма статистической классификации
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Рис. 4.2. Примеры текстурных характеристик, рассчитанных для первого ка-
нала демонстрационного космического снимка системы ДЗЗ Landsat ETM+:

а — π(ω), б — Tвариация2, в — Tэнтропия2

Каждый компонент этого множества представляет собой одну из 13
текстурных характеристик, рассчитываемых для каждого из каналов
исходного АИ. ВК в этом случае может быть достаточно большим
и состоять из нескольких десятков характеристик. На рис. 4.2. для
примера представлены несколько текстурных характеристик, составля-
ющих основу ВК.

Исходя из приведенного в § 3.2 третьего принципа автомати-
зированной интерпретации АИ, необходимо обеспечить исполь-
зование всех каналов ВК без предварительного редуцирования
размерности. Для этого применяют подход, при котором исходное



§ 4.1. Двухэтапная классификация аэрокосмических изображений 75

пространство признаков разбивается на ряд подмножеств, каждое из
которых по отдельности подвергается необходимой обработке [94–
97, 106]. Учитывая, что результатом первого этапа двухэтапной
классификации являются апостериорные вероятности p(ωi

∣∣Xвтр),
предлагается использовать набор классификаторов, каждый из которых
предназначен для обработки «своего» подмножества и формирования
p(ωi

∣∣Xвтр). Схема формирования подмножеств и их классификации
приведена на рис. 4.3.

Для реализации этой схемы на втором шаге каждый элемент Tk ⊂
⊂ TВК, k = 1, ...,Mk (Mk — общее число компонентов TВК, определяе-
мое как Mk = K · P , где K — количество текстурных характеристик,
а P — исходное количество каналов АИ) проверяется на согласован-
ность с нормальным распределением c помощью критерия Пирсона «χ-
квадрат» и выявляются «согласованные» компоненты T нормk . После чего
на третьем шаге ВК преобразовывается путем разбиения множества
TВК на подмножества Tj , j = 1, ...,N , где N — число подмножеств.
Учитывая, что общее количество элементов множества TВК равно Mk,
формирование подмножеств Tj будет происходить следующим образом.

Вначале формируем подмножество T1 = T норм, содержащее исклю-
чительно компоненты T нормk , где k = 1, ...,Mнорм. Заметим, что T1 будет
представлять собой M -мерное пространство, распределение которого
согласованно с нормальным. Затем множество T ненорм ⊂ TВК, элемен-
ты T ненормk (k = 1, ...,Mненорм) которого не согласованы с нормальным
распределением, разбивается на подмножества Tj (j = 2, ...,V + 2),
причем ∀Tj при j ∈ [2,V + 1] содержит количество элементов равное
M рац =Mненорм/V (здесь «/» — символ целочисленного деления, а V —
параметр, определяющий разбиение множества TВК на подмножества).
Назовем подмножества Tj , где j = 2, ...,V + 1 основными подмноже-
ствами.

Если параметр V не позволил разбить T ненорм на V подмножеств без
остатка, то оставшиеся элементы подмножества T ненорм группируются
в подмножестве TV +2 с количеством элементов в нем M

ост =Mненорм −
− M рац. В этом случае подмножество TV +2 назовем остаточным
подмножеством.

Выбор рационального значения M рац, которое главным образом
определяется параметром V , может зависеть от множества факторов,
включая особенности данных для классификации. Поэтому для фор-
мирования рекомендаций по заданию значения параметра V в дальней-
шем необходимо провести соответствующие исследования.

На четвертом шаге алгоритма осуществляется формирование ве-
роятностных карт путем классификации каждого подмножества Tj
c помощью «своего» классификатора Clj , j = 1, ...,V + 2, как это
показано на рис. 4.3. Результатом классификации каждого Tj будет
набор карт апостериорных вероятностей pj(ωi

∣∣Xвтр
j ) для каждого типа

ωi, где X
втр
j формируется из элементов подмножества Tj .
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Конечную классификацию для каждого типа земной поверхности ωi

в этом случае предлагается представить как

p(ωi

∣∣Xвтр) =
1

V + 2

V +2∑
j=1

pj(ωi

∣∣Xвтр
j ), (4.1)

или
p(ωi

∣∣Xвтр) = argmax
j=1,V +2

pj(ωi

∣∣Xвтр
j ). (4.2)

В связи тем, что данные в множестве T1 согласованы с нормальным
распределением, это позволяет оценивать параметры УПР этого множе-
ства с минимальными затратами времени и вычислительных ресурсов
и эффективно обрабатывать его данные с помощью математического
аппарата параметрической статистики на основе выражения (2.8). Для
Tj ∈ T ненормk , j = 2, ...,V + 2, значение УПР оценивается с помощью
непараметрической оценки плотности многомерных данных.

С пятого шага фактически начинается второй этап двухэтапной
схемы классификации. На основе исходных АИ формируется ПК,
в котором представлены в отличие от ВК, как правило, до шести
компонентов — значения яркости каждого из каналов АИ. Небольшое
количество каналов позволяет не преобразовывать ПК с помощью раз-
биения на подмножества. Данные из каждого канала ПК проверяются
с помощью критерия «χ-квадрат» на согласованность с нормальным
распределением.

На шестом шаге на основе выражения (2.2) проводится класси-
фикация, подобная той, что проводилась на четвертом шаге. Отличие
заключается только в том, что при вычислении УПР используется все
пространство признаков Xпер без какого-либо разбиения на подмноже-
ства, а значение априорной вероятности p(ωi) приравнивается значению
апостериорной вероятности p(ωi

∣∣Xвтр). Отметим, что если в результате
проверки каждого из каналов ПК принята гипотеза о согласованности
признаков Xпер с нормальным законом распределения (т. е. все ком-
поненты Xпер согласованы с нормальным распределением), то класси-
фикация осуществляется на основе (2.8). Отклонение этой гипотезы
(т. е. несогласованность хотя бы одного компонента Xпер с нормальным
распределением) будет означать, что пространство признаков в ПК
не согласовано с нормальным распределением и УПР в этом случае
на шестом шаге необходимо вычислять на основе непараметрической
оценки плотности распределения. Это, как и в случае четвертого ша-
га, говорит о необходимости разработки алгоритма непараметрической
оценки плотности, позволяющего эффективно оценивать УПР призна-
кового пространства. Учитывая недостатки традиционных алгоритмов
непараметрической оценки плотности распределения, необходимо, что-
бы разработанный алгоритм обладал высокой вычислительной эффек-
тивностью и точностью на данных различной размерности.
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4.1.2. Непараметрическая оценка плотности распределения
в двухэтапной классификации. Как было отмечено выше, для про-
ведения классификации признаков, распределение которых априори
неизвестно или не согласовано с нормальным законом распределения,
используют различные подходы к непараметрической оценке плот-
ности распределения. Среди них наиболее широкое распространение
получили два следующих подхода к оценке плотности [142].

Первый подход основан на непараметрической оценке УПР типа
Розенблатта–Парзена (УПР РП) [35]

p̂(X
∣∣ωi) =

(
ni

P∏
ν=1

ciν

)−1 ni∑
s=1

P∏
ν=1

Φ
(
xν − xsν
ciν

)
, i = 1, ... ,M , (4.3)

где ni — количество наблюдений в обучающей выборке Vi типа ωi; P —
количество признаковых каналов изображения; ciν — сглаживающие
параметры выборки ν типа ωi; Φ(u) — ядерная (гауссова) функция
оценки плотности распределения.

Второй подход основан на оценке УПР по методу k-го ближайшего
соседа (для краткости будем приводить англоязычную аббревиатуру
названия метода — k-NN), которая определяется исходя из выраже-
ния [72]

p̂(X
∣∣ωi) =

1

N

kP − 1

V(kP ,N ,X)
, i = 1, ... ,M , (4.4)

где kP — параметр близости соседа, N — величина выборки,
V(kP ,N ,X) — объем множества всех точек обучающей выборки,
расстояние которых до точки X в P -мерном пространстве меньше или
равно RP

k . В случае использования евклидова расстояния

V(kP ,N ,X) =
πP/2RP

k

|A|1/2Γ[(P + 2)/2]
, (4.5)

где Γ — гамма-функция, A — единичная матрица.
В выражении (4.4) величина kP является параметром, при этом су-

ществует ряд методик нахождения ее оптимального значения kопт [72].
К сожалению, поиск значения kопт ведет к увеличению вычислительной
сложности алгоритмов оценки УПР, что затрудняет их использование
при решении практических задач. Поэтому на практике значение kP
часто принимают фиксированным (например, 1, 3, 21, 87,

√
N , где N —

размер выборки [72, 94, 95, 104, 106]). При этом очевидно, что боль-
шее значение kP требует большего количества операций по расчету
расстояния RP

k в (4.5), что ведет к дополнительным вычислительным
затратам при классификации. Поэтому, учитывая важность проведения
непараметрической классификации с высокой вычислительной эффек-
тивностью, в дальнейшем будем в методе k-NN использовать неболь-
шое значение параметра kP = 3.
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Выше отмечено, что более широкому использованию непарамет-
рических подходов к оценке плотности распределения препятствует
их низкая вычислительная эффективность, связанная с необходимо-
стью перебора всех значений обучающей выборки для оценки УПР
в точке X P -мерного пространства. Задача повышения вычислитель-
ной эффективности оценки УПР РП решалась ранее в лаборатории
геоинформационных систем ТПУ, где был разработан модифициро-
ванный алгоритм непараметрической оценки УПР РП, позволив-
ший увеличить вычислительную эффективность классификации в 9–11
раз [30, 41]. Существенное повышение вычислительной эффективности
оценки УПР по методу k-NN может быть достигнуто за счет более
быстрого вычисления расстояний RP

k , что достигается использованием
методов пространственного индексирования [30]. Развитию таких
методов посвящены пп. 1.1.3 и 1.1.4.

4.1.3. Способ индексирования многомерного признакового
пространства. Пространственное индексирование данных заключа-
ется в том, что многомерное пространство признаков отображается
в упорядоченное одномерное с помощью механизма индексов, каждый
из которых соответствует точке многомерного пространства [84].
В полученном одномерном пространстве индексов осуществлять поиск
k ближайших точек к точке X значительно проще и быстрее.

Существует несколько основных подходов к пространственному
индексированию, различающихся способом обхода многомерного про-
странства [56, 91, 108], из которых можно выделить два наиболее рас-
пространенных:

1) Z-индексирование (рис. 4.4а);
2) индексирование с помощью кривой обхода Гильберта (рис. 4.4б).
Для простоты будем называть кривую обхода при первом способе Z-

кривой, а кривую обхода при втором способе — H-кривой. По аналогии
будем называть индексирование многомерного пространства с исполь-
зованием второго способа H-индексированием.

а б

Рис. 4.4. Примеры кривых обхода пространства для случая с размерностью 2:
а — Z-кривая, б — H-кривая
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Суть обходов пространства, примеры которых представлены на
рис. 4.4, заключается в последовательном иерархическом разбиении
плоскости на области меньших размеров. При этом каждой области
присваивается иерархический индекс. Иерархичность индекса подра-
зумевает, что индекс подобласти формируется путем комбинирования
индекса области предыдущего уровня разбиения с номером области на
текущем уровне. Основным недостатком индексной структуры, полу-
ченной с помощью подобных способов обхода пространства, является
то, что в большей или меньшей степени не учитываются простран-
ственные отношения между объектами (точками) пространства.

Для осуществления более точного отображения пространства при-
знаков в пространство индексов, повышения точности индексирования,
а, следовательно, и для более точного поиска k ближайших точек
к точке X предлагается способ индексирования многомерного призна-
кового пространства, который позволяет учитывать сразу несколько
вариантов обхода многомерного пространства. Для реализации этого
способа предлагается следующий обобщенный алгоритм.

Шаг 1. Начало.

Шаг 2. Задать количество вариантов обхода пространства D.

Шаг 3. Для каждой точки признакового пространства рассчитать ин-
декс Ij , j = 1, ...,D для каждого из D вариантов обхода этого
пространства.

Шаг 4. Для каждой точки признакового пространства задать j = 1.

Шаг 5. Упорядочить по возрастанию все точки признакового простран-
ства в соответствии со значением индекса Ij .

Шаг 6. Рассчитать значение индекса IX для точки X.

Шаг 7. Сформировать множество k ближайших точек NNj =
= {X1,X2, ...,Xk} в соответствии с «близостью» значения
индекса IX от значений индексов Ij .

Шаг 8. Если j < D, то j = j + 1, на шаг 5, иначе на шаг 9.

Шаг 9. Сформировать множество ближайших точек с учетом D вари-
антов обхода пространства NN = NN1 +NN2 + ...+NND.

Шаг 10. Упорядочить по возрастанию множество ближайших точек
NN .

Шаг 11. Конец.

Таким образом, упорядоченное множество NN ближайших к точке
X точек пространства учитывает значение индексов, полученных для
D различных вариантов обхода. Использование различных вариантов
обхода пространства для каждой точки признакового пространства по-
высит надежность формирования индексов с близкими значениями для
смежных объектов пространства и, тем самым, может уменьшить веро-
ятность ошибки определения пространственного отношения объектов.
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1 2 3 1 1 3

3 4 4 2 2 4

Рис. 4.5. Примеры вариантов порядка обхода пространства (на примере Z-
кривой)

В качестве примера на рис. 4.5 представлены три различных вари-
анта обхода двумерного пространства.

Описанный выше способ и реализующий его обобщенный алгоритм
индексирования многомерного пространства как с использованием Z-
кривой, так и с использованием H-кривой может быть реализован с по-
мощью низкоуровневых битовых операций. Это позволит обеспечить
высокую вычислительную эффективность построения индексной струк-
туры. Ниже приводится описание детального алгоритма, реализующего
предложенный способ индексирования с помощью битовых операций.

4.1.4. Особенности алгоритма индексирования многомерного
признакового пространства. Обход многомерного пространства в це-
лях формирования одномерной структуры индексов в предложенном
выше способе производится с использованием двух вариантов: Z-кри-
вой и H-кривой. Рассмотрим особенности реализации алгоритма ин-
дексирования многомерного признакового пространства с применением
указанных вариантов обхода пространства.

Как было отмечено выше, основная идея механизма индексирова-
ния состоит в отображении элементов x = {x1,x2, ...,xn} пространства
признаков Rm

n = {x1,x2, ...,xN} в одномерное пространство Rm
1 с по-

мощью индексов r = {r1, r2, ..., rN}, где n — размерность признакового
пространства, m — число битов, реализующих каждый из компонентов
xq (q = 1, ...,n), а N — число элементов в пространстве. Учитывая
специфику данных ДЗЗ, используемых при классификации типов зем-
ной поверхности на АИ с помощью оценки УПР методом k-NN, можно
задать xq ∈ [0,L], где L — верхний уровень дискретизации (обычно
L = 255). Тогда xq в битовом представлении можно задать как xq =
= a1q a2q...amq , где m — максимально необходимое число битов (при L =
= 255 m = 8). В этом случае K = mn, а N = 2K . Любое rq может
принимать значения 0, 1, 2, ..., 2K−1, которые удобно представить в виде
битового вектора rq = ρ1 ρ2...ρm, причем ρi = ρi1 ρ

i
2...ρ

i
n, i = 1, ...,m,

тогда

rq = ρ11ρ
1
2...ρ

1
nρ

2
1ρ

2
2...ρ

2
n...ρ

m
1 ρ

m
2 ...ρ

m
n .
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x1 a1 a2 am...

x2 a1 a2 am...

xn a1 a2 am...

r r1 r2 rK
...

. 

. 

.

Рис. 4.6. Схема формирования Z-индекса

Если n � 10, то при программной реализации rq целесообразно
представить в виде 10-байтовой переменной. В случае если n > 10
значения индексов из массива {r1, r2, ..., rN} не будут уникальными,
что не позволит устанавливать точное соответствие между x и r, а,
следовательно, эффективность индексирования будет снижена.

Исходя их вышеизложенного, можно сказать, что задача индекси-
рования n-мерного пространства состоит в нахождении отображения
Rm

n → Rm
1 , что на уровне битового представления отображаемых дан-

ных может быть представлено как x→ r или

(a11a
1
2...a

1
na

2
1a

2
2...a

2
n...a

m
1 a

m
2 ...a

m
n )→ (ρ11ρ

1
2...ρ

1
nρ

2
1ρ

2
2...ρ

2
n...ρ

m
1 ρ

m
2 ...ρ

m
n ).
(4.6)

Для случая индексирования n-мерного пространства с помощью
Z-кривой обхода установлено [56], что отображение Zm

n : Rm
n → Rm

1
в виде (4.6) легко получить следующим образом:

(ρ11ρ
1
2...ρ

1
nρ

2
1ρ

2
2...ρ

2
n...ρ

m
1 ρ

m
2 ...ρ

m
n ) = (a

1
1a

2
1...a

m
1 a

1
2a

2
2...a

m
2 ...a

1
na

2
n...a

m
n ).

Формирование Z-индекса не требует создания специального ал-
горитма и схематично представлено на рис. 4.6. Отметим, что для
формирования индекса с различными способами обхода пространства
нужно только изменять порядок формирования компонентов индекса:
r1, r2, ..., rK , например, заменить на r2, r1, ..., rK или r2, rK , ..., r1.

В случае индексирования пространства с помощью H-кривой полу-
чение отображения Hm

n : Rm
n → Rm

1 в виде (4.6) несколько сложнее.
Способ преобразования пространства Rm

1 → Rm
n с использованием би-

тового представления подробно описан в [84]. В данном случае необ-
ходимо преобразование, обратное по отношению к Rm

n → Rm
1 , которое

требует разработки и проведения ряда преобразований типа αi → τ̃ i →
→ τ i → σi → ρi, при этом αi = ri, где ri — индекс для случая Z-
кривой, а τ̃ i

, τ i, σi — дополнительные промежуточные переменные,
необходимые для преобразования Hm

n . Рассмотрим соответствующий
алгоритм этого преобразования.
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Шаг 1. Начало.

Шаг 2. αj → τ̃ j
: Задать τ̃ 1 = α1 и τ̃ j = αj ⊕ αj−1 для j > 1; задать

i = 1.

Шаг 3. τ̃ i → τ i: если i = 1, то τ 1 = τ̃ 1
, иначе разряды τ i формируются

с помощью циклического сдвига влево битов переменной τ̃ i
на S

позиций, где S =
∑i−1

k=1(Jk − 1).
Шаг 4. τ i → σi: если i = 1, то σ1 = τ 1, иначе σi в позициях 1 и (n−

− Ji−1 + 1) дополнить единицей.
Шаг 5. σi → ρi: ρ11 = σ11, ρi−1n = σi

1 ⊕ ρi1, ρi2 = σi
2 ⊕ ρi1, ρi3 =

= σi
3 ⊕ ρi2, ..., ρin−1 = σi

n ⊕ ρin.
Шаг 6. Определить для ρi соответствующее значение Ji, следующим

образом:

Ji =

⎧⎪⎨⎪⎩
jmax = argmax

j=1,n−1
(j), если ρij−1 �= ρin,

n, ∀j = {j = 1,n− 1}, если ρij−1 = ρ
i
n.

Шаг 7. Если i � n, то i = i+ 1 и перейти к шагу 3, иначе шаг 8.

Шаг 8. Конец.

В результате обозначенных преобразований будет получен двоич-
ный битовый вектор ρi, который является значением индекса пере-
менной xi для случая обхода n-мерного пространства с помощью H-
кривой.

Предложенный оригинальный способ индексирования многомерного
пространства и реализующий его детальный алгоритм предлагается ис-
пользовать при вычислении оценки УПР по методу k-NN. Реализация
этой идеи приведена ниже.

4.1.5. Модифицированный алгоритм непараметрической оцен-
ки плотности распределения. Напомним, что при оценке УПР
по методу k-NN основным параметром, определяющим вычислитель-
ную эффективность такой оценки УПР с помощью выражений (4.4)
и (4.5) в P -мерном признаковом пространстве, является величина
V(kP ,N ,X), которая использует значения расстояний RP

k до ближай-
ших точек (соседей) в выбранной метрике. Поэтому ускорение расчета
величины RP

k , достигнутое за счет применения эффективного способа
индексирования признакового пространства, позволит повысить вычис-
лительную эффективность оценки УПР в целом.

Алгоритм, реализующий оценку УПР по методу k-NN и использу-
ющий для повышения вычислительной эффективности индексирование
признакового пространства, предлагается называть модифицирован-
ным алгоритмом непараметрической оценки плотности распреде-
ления по методу k-NN. Отметим, что перед использованием этого
алгоритма необходимо задатьMaxV ar — максимальное количество об-
ходов признакового пространства и сформировать индексную структуру
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обучающей выборки {X1,X2, ...,XN} для каждого варианта обхода
пространства в виде массивов индексов RV ar = {r1, r2, ..., rN}, V ar =
= 1, ...,MaxV ar, где N — размер выборки. После этого сортировать
по возрастанию индексы каждого RV ar и формировать R

сорт
V ar. Приведем

пошаговое описание разработанного алгоритма.

Шаг 1. Начало.

Шаг 2. Задать V ar = 1.

Шаг 3 Вычислить индекс rX для текущей переменной Xтек.

Шаг 4 Найти в массиве RсортV ar подмножество ближайших значений

индексов RближV ar = {rближ1 , rближ2 , ..., rближk′ } для индекса rX , где k′
—

параметр соседства.

Шаг 5. Если MaxV ar > V ar, то V ar = V ar + 1 и шаг 3, иначе шаг 6.

Шаг 6. Получить соответствующее множество значений Xближ =
= {Xближ

1 ,Xближ
2 , ...,Xближ

k } из выборки {X1,X2, ...,XN} для

Rближ = {Rближ1 ,Rближ2 , ...,RближMaxV ar}, при условии k =MaxV ar ·×× k′
.

Шаг 7. Рассчитать евклидово расстояние D между Xтек и каждым из

элементов множества Xближ. Сформировать множество фактиче-

ских расстояний D = {d1, d2, ..., dk}.
Шаг 8. Сортировать по возрастанию D и сформировать Dсорт =

= {dсорт1 , dсорт2 , ..., dсортk }.
Шаг 9. Рассчитать V = V (k,N ,Xтек) в выражении (4.5), используя

значения dсортk в качестве расстояния до точки Xтек.

Шаг 10. Рассчитать значение p(Xтек

∣∣ωi) в выражении (4.4) с исполь-

зованием полученного на шаге 9 значения V .

Шаг 11. Конец.

Данный алгоритм предназначен для оценки значения УПР в каж-
дой точке Xтек (пикселя многоканального изображения, исходного или
сформированного на основе рассчитанных текстурных характеристик).
Отметим, что использование традиционного способа индексирования
многомерного пространства предполагает использование только одного
варианта обхода этого пространства, что часто не позволяет точно
установить пространственное отношение между объектами. Предлагае-
мый алгоритм индексирования использует несколько вариантов обхода
пространства MaxV ar, что позволит уменьшить вероятность ошибки
пространственного отношения объектов, а следовательно, повысить
точность классификации по методу k-NN за счет более точного опре-
деления k ближайших соседей.

4.1.6. Метод нейросетевой классификации. В § 3.3 приведена
схема двухэтапной классификации, в которой в качестве альтернати-
вы статистическому методу классификации предлагается использовать
нейросетевой метод классификации, отличающийся существенно более



§ 4.1. Двухэтапная классификация аэрокосмических изображений 85

простым способом формирования ВК. Обобщенная схема алгоритма,
реализующего нейросетевой метод, представлена на рис. 4.7.

Приведем более подробное описание этого алгоритма. На первом
шаге, с помощью предложенного авторами в п. 3.3.3. контекстно-
спектрального способа формирования входных данных строится обу-
чающая выборка. Суть этого способа заключается в том, что каждый
компонент вектора представляет собой значения яркостей пикселей
в некоторой выбранной окрестности точки для всех каналов АИ.
Сформированные таким образом данные используются для обучения
нейросети по какому-либо алгоритму.

Использование нейросети обычно предполагает два разделенных во
времени этапа — этап обучения и этап получения «отклика» нейросети.
После этапа обучения нейросеть сохраняют в файл или в БД, а в слу-
чае необходимости ее использования извлекают нужную («подходя-
щую» в данном конкретном случае) нейросеть из файла или из БД.
После этого нейросеть с дообучением или без него можно использовать
на этапе получения «отклика». Поэтому на втором шаге алгоритма
проводится поиск «подходящей» нейросети, как необходимый этап ее
практического использования. В случае, если такая нейросеть не най-
дена, переходим к третьему шагу, на котором создаем и обучаем
новую нейросеть.

Нейросеть обучается с помощью традиционного алгоритма обрат-
ного распространения ошибки [39, 44, 62, 79]. При этом в качестве
базовой топологии используется многослойный персептрон с M выхо-
дами, где M — количество типов земной поверхности (рис. 3.4б). Обу-
чающую выборку можно представить в этом случае как V = {Vi, i =
= 1, ...,M}, где Vi — выборка, содержащая обучающие данные для
типа поверхности ωi. После создания и успешного обучения нейросети
на данных выборки V , а также в случае, если «подходящая» нейро-
сеть найдена, переходим к четвертому шагу алгоритма, на котором
получаем «отклик» нейросети. При этом каждый i-й выход нейросети
интерпретируется как апостериорная вероятность принадлежности те-
кущего пикселя АИ к классу (типу поверхности) ωi, при соблюдении
условия нормирования

M∑
i=1

p(ωi

∣∣X) = 1. (4.7)

В результате получения «отклика» нейросети для каждой точки АИ
на пятом шаге сформируем M вероятностных карт принадлежности
к соответствующему типу ωi земной поверхности. Два заключитель-
ных шага — шестой и седьмой аналогичны двум заключительным
шагам алгоритма, реализующего статистический метод, так как эти
шаги соответствуют второму этапу двухэтапной классификации. На
этих шагах из исходного АИ формируется ПК, а данные в ней про-
веряются на согласованность с нормальным распределением. После
этого, используя вероятностные карты, полученные на пятом шаге



86 Гл. 4. Математическое обеспечение анализа динамики

1

2

4

3

5

6

Начало

      Формирование ВК  
контекстно-спектральным  
 способом на основе всех 
             каналов АИ

Поиск <<подходящей>> 
                    нейросети

    Найдена  
<<подходящая>> 
    нейросеть?

нет

да

Создание и обучение 
    новой нейросети

Получение <<отклика>> 
                    нейросети

    Формирование 
вероятностных карт

Формирование ПК и 
      проверка на
   согласованность
    с нормальным
   распределением 

7

Классификация ПК
  с использованием
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Рис. 4.7. Обобщенная схема алгоритма, реализующего нейросетевой метод
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в качестве априорных вероятностей, проводится классификация с по-
мощью модифицированного алгоритма непараметрической оценки УПР
по методу k-NN.

4.1.7. Автоматизированный поиск обученных нейросетей.
В п. 4.1.6 был описан алгоритм, реализующий нейросетевой метод
классификации. Он предполагает проведение поиска ранее обученной
нейросети. Автоматизация процесса поиска «подходящей» нейросети
должна вести к упрощению такого поиска, проводимого исследова-
телем, и повышению вычислительной эффективности упомянутого
алгоритма. Для упрощения такого поиска предлагается оригинальный
подход к хранению и поиску нейронных сетей в БД.

Подход основывается на непараметрическом сравнении выборочных
данных между собой. В качестве критерия выбора «подходящей» ней-
росети используется критерий Вилькоксона для непараметрического
сравнения закона распределения данных в выборках, как один из
наиболее распространенных и простых в реализации [46, 57].

Сравнению подвергаются данные, которые «подходящая» нейросеть
должна распознавать на АИ и данные, на которых нейросеть обучена.

Обучающие выборочные данные представляют собой два типа вы-
борок — контрольные и хранимые. Выборка, называемая контрольной,
формируется с помощью контекстно-спектрального способа на основе
обучающей выборки одного типа земной поверхности ωi, построенной
на АИ. Второй тип выборки, которая называется хранимой, формиру-
ется таким же образом, как и контрольный тип выборки и хранится
в БД вместе с нейросетью, которая была обучена с использованием
данных этой хранимой выборки. Нейросеть в этом случае имеет только
один выход (рис. 3.4б), который интерпретируется как значение веро-
ятности p(ωi

∣∣Xвтр). Каждая хранимая выборка, которых в БД может
быть множество, соответствует какому-либо «своему» типу земной
поверхности. Поэтому обученная на этих данных нейросеть будет
распознавать только «свой» тип земной поверхности. Таким образом,
предполагая, что если для контрольной выборки найти наиболее «похо-
жую» хранимую выборку, то это будет означать фактически найденную
нейросеть, готовую к распознаванию того типа земной поверхности,
который соответствует контрольной выборке. Функциональная схема
поиска «подходящей» нейросети изображена на рис. 4.8. СКОi — сред-
неквадратическая ошибка нейросети на данных контрольной выборки,
где i = 1, ...,Nнс.

Алгоритм поиска нейросети удобно представить в виде последо-
вательности двух алгоритмов — алгоритма расчета критерия и ал-
горитма отбора наилучшей нейросети. Для описания этих алго-
ритмов введем необходимые обозначения. Пусть для типа земной по-
верхности ωi выборку можно представить как Vi = {X1,X2, ...,XNv},
Xk = {x1,x2, ...,xn}, k = 1, ...,Nv, где Nv — размер выборки, n —
размерность анализируемого изображения. Выборка Vi — представляет
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собой контрольную выборку. При этом в БД существует аналогичная
выборка для типа земной поверхности ωl, l = 1, ...,Ls, где Ls — общее
количество выборок в БД. Каждую такую выборку можно представить
как Sl = {Y1,Y2, ...,YNs}, где Yk = {y1, y2, ..., yn}, k = 1, ...,Ns, Ns —
размер выборки, n — размерность данных. Выборки Sl будут хранимы-
ми выборками.

Рассмотрим алгоритм расчета критерия.

Шаг 1. Начало.

Шаг 2. Задать l = 1; сформировать V j
i = {V j

i ∈ Vi, j = 1, ...,n} и Sj
l =

= {Sj
l ∈ Sl, j = 1, ...,n}, представляющие собой соответствующие

части контрольной и хранимой выборок, ограниченные значения-
ми отдельно для каждой размерности с порядковым номером j.

Шаг 3. Рассчитать N ′ = min{Nv,Ns}; задать j = 1.

Шаг 4. Найти разности соответствующих пар значений db = x
j
b − yjb ,

b = 1, ...,N ′.
Шаг 5. Сортировать D′ = {db} по возрастанию. Исключить из D′ ну-

левые разности D = {db : D /∈ db = 0, b = 1, ...,N ′}, т. е. D =
= {db, b = 1, ...,N}.

Шаг 6. Определить ранги R = {rb} полученных разностей D. Ранг rb
определяется как порядковый номер, т. е. rb = b, b = 1, ...,N . Если
∃b, для которых db = db+1 = ... = db+T , то rb = rb+1 = ... = rb+T =
= (b+ (b+ 1) + ...+ (b+ T ))/T .

Шаг 7. Выделить положительные и отрицательные разности: R+ =
= {r+b : rb > 0, b = 1, ...,N} и R− = {r−b : rb < 0, b = 1, ...,N}.

Шаг 8. Определить SumR+ =
∑N

b=1 r
+
b и SumR− =

∑N
b=1 r

−
b .

Шаг 9. Рассчитать MinSumR = min{SumR+,SumR−}.
Шаг 10. Рассчитать значение критерия

U l
j =

N · (N + 1)/4−MinSumR√
N · (N + 1) · (2N + 1)/24

.

Шаг 11. Если j < n, то j = j + 1 и перейти на шаг 4, иначе на шаг 12.
Шаг 12. Если l < Ls, то l = l+ 1 и перейти на шаг 2, иначе на шаг 13.
Шаг 13. Конец.

После того, как произведен расчет критерия U l, l = 1, ...,Ls,
каждая пара выборок — контрольная и хранимая — ранжируется
по степени «соответствия» друг другу с помощью значений векто-

ра соответствия выборки Kl = [kl1 k
l
2...k

l
n], где n — размерность

данных в выборке (соответствует размерности анализируемого АИ).

После этого на основании Kl
общее =

∑n
j=1 k

l
j (наибольшее значение

Kl
общее соответствует наиболее «подходящей» нейросети) производится

отбор наиболее «подходящей» для контрольной выборки нейросети.
Для выполнения задачи поиска нейросети по рассчитанным значениям
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критерия разработан алгоритм отбора наилучшей нейросети. Отметим,
что контрольной выборкой в данном случае является Vi, представля-
ющая собой репрезентативную обучающую выборку типа поверхности
ωi на исходном АИ.

Шаг 1. Начало.

Шаг 2. Задать j = 1.

Шаг 3. Задать klj = 0, l = 1, ...,Ls.

Шаг 4. Сортировать по возрастанию значения U l
j , l = 1, ...,Ls.

Шаг 5. Придаем вес «похожести» выборки (нейросети) с помощью
значений компонентов вектора соответствия выборки klj = klj + l,
l = 1, ...,Ls.

Шаг 6. Если j < n, то j = j + 1 и на шаг 3, иначе на шаг 7.

Шаг 7. Задать l = 1.

Шаг 8. Kl
общее =

∑n
j=1 k

l
j .

Шаг 9. Если l < Ls, то l = l + 1 и на шаг 8, иначе на шаг 10.

Шаг 10. Задать Nнс, Eпc, Eдообуч, причем Eпс < Eдообуч. Nнс — количе-
ство нейросетей для окончательного отбора, Eпc — СКО полного
соответствия нейросети, Eдообуч — СКО неполного соответствия
нейросети.

Шаг 11. Выбрать Nнс нейросетей с наибольшими значениями Kl
общее,

l = 1, ...,Ls.

Шаг 12. Получить СКО Nнс нейросетей в виде E = {e1, e2, ..., eNнс
} на

контрольной выборке Vi.

Шаг 13. Выбрать нейросеть, где СКО минимально

eмин = argmin{eh, h = 1, ...,Nнс}.
Шаг 14.

1. Если Eпc < eмин � Eдообуч, то дообучать нейросеть пока
eмин > Eпc.

2. Если eмин > Eпc несмотря на дообучение, то шаг 16 (найден-
ная нейросеть не подходит), иначе шаг 15.

3. Если eмин > Eдообуч, то на шаг 16 (подходящая нейросеть не
найдена).

4. Если eмин < Eпс, то нейросеть подходит для распознавания
типа земной поверхности ωi.

Шаг 15. Сохранить нейросеть в файл.

Шаг 16. Конец.

Отметим, что для определения рациональных параметров Nнс, Eпc,
Eдообуч, задаваемых на шаге 10 алгоритма, необходимо проведение
соответствующих исследований, результаты которых будут описаны
ниже.
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Алгоритм поиска нейросети повторяется для каждого типа земной
поверхности ωi, i = 1, ...,M , гдеM — число типов земной поверхности.
В результате поиска, при котором найдена хотя бы одна подходя-
щая нейросеть, формируется непустое множество нейросетей, которое
в общем виде можно представить как Nets = {net1,net2, ...,netm},
где 1 � m � M . В результате выполнения условий 2 или 3 на ша-
ге 14 формируется множество типов земной поверхности АИ G =
= {ωm+1,ωm+2, ...,ωM}, для которых нет подходящих нейросетей. По-
этому, учитывая условие (4.7), p(ωg

∣∣X) для ωg ∈ G вычисляется
согласно выражению

p(ωg

∣∣X) =
m∑
i=1

p(ωi

∣∣X)− 1

M −m , g = m,m+ 1, ...,M , (4.8)

где p(ωi

∣∣X) — апостериорная вероятность, получаемая с помощью
нейросетей множества Nets. Таким образом, условие нормирования
(4.7) с учетом (4.8) можно записать как

m∑
i=1

p(ωi

∣∣X) + M∑
g=m+1

p(ωg

∣∣X) = 1. (4.9)

Условия нормирования (1.8) и (1.9) важно соблюдать в тех случаях,
когда количество m найденных «подходящих» нейросетей меньше, чем
количество M типов земной поверхности для распознавания с помо-
щью нейросетей, т. е. m < M . Несоблюдение указанных выше условий
может вести к ошибочным (завышенным или заниженным) значениям
апостериорной вероятности принадлежности пикселей АИ к тем или
иным типам земной поверхности. Использование ошибочных вероят-
ностных карт на втором этапе классификации нейросетевого метода
приведет к дополнительным ошибкам классификации АИ и неточно-
стям конечной тематической растровой карты.

Исходя из вышеизложенного, можно сделать вывод, что реализа-
ция описанных выше алгоритмов позволит облегчить задачу поиска
необходимой в каждом конкретном случае нейросети за счет автома-
тизации процесса такого поиска, а найденная нейросеть (нейросети)
будет способствовать созданию по результатам автоматизированной
интерпретации необходимой тематической карты.

§ 4.2. Исследование эффективности методов
и алгоритмов двухэтапной классификации

4.2.1. Постановка задачи исследования. Исследование разрабо-
танных методов и алгоритмов классификации, составляющих основу
двухэтапной классификации, предполагает решение таких задач как:



92 Гл. 4. Математическое обеспечение анализа динамики

• определение рациональных параметров модифицированного алго-
ритма оценки УПР по методу k-NN, включая вид индексирования
многомерного пространства и количество обходов признакового
пространства;

• поиск пределов применимости различных подходов к непарамет-
рической оценке УПР;

• определение рационального способа преобразования ВК большой
размерности;

• определение эффективности статистического и нейросетевого ме-
тода классификации в целом.

Исследования методов и алгоритмов статистической классификации,
положенных в основу двухэтапной схемы классификации, должны
проводиться как на модельных изображениях, так и на реальных
данных космической съемки. Необходимость использования модельных
данных обусловлена тем, что накопление статистической информации
возможно только при относительно большом количестве эксперимен-
тов, проведенных на различных данных — моделях АИ. В случае
с дорогостоящими данными ДЗЗ это часто затруднительно. Учитывая
возможность варьирования значениями параметров модельных изобра-
жений, включая количество классов (типов) объектов на изображении,
закон распределения каждого из классов, размеры обучающих выборок,
можно говорить о незаменимости таких модельных изображений для
проведения полномасштабных исследований эффективности анализи-
руемых методов и алгоритмов.

Для создания таких модельных изображений будем использовать
ПО, разработанное в Лаборатории геоинформационных систем Том-
ского политехнического университета. Особенности применения это-
го ПО при построении модельных изображений подробно описаны
в [41, 68]. При создании многозональных модельных изображений име-
ется возможность задания произвольного количества каналов, клас-
сов (типов) поверхности и статистического распределения признаков
в этих классах. Общие характеристики реальных космических снимков
и модельных изображений, которые использовались для проведения
исследований, приведены в табл. 4.1.

На практике размер обучающей выборки каждого класса может
варьироваться в довольно широких пределах, но чаще всего обучающая
выборка имеет размер от нескольких десятков до 1000–1500 пикселей.
Поэтому исследование алгоритмов предлагается проводить на выборках
именно такого размера.

В п. 3.3.2 описан способ формирования ВК, признаковое простран-
ство которой отличается сравнительно большой исходной размерно-
стью, связанной с необходимостью расчета большого количества тек-
стурных характеристик для каждого из каналов исходного АИ. При
этом метод статистической классификации, реализация которого опи-
сана в п. 4.4.1, предполагает преобразование ВК путем разбиения ее на
ряд подмножеств меньших размерностей и обработку каждого из таких
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Т а б л иц а 4.1. Характеристики тестовых изображений

№

Количество
строк, столбцов

и каналов
изображения
Стр×Cтб×Кан

Простран-
ственное
разреше-
ние, м

Число
классов
(типов)

Общий
объем
выборки,
пикс.

Примечания

1 250× 300× 1 – 5 4500
Модельное
изображение

2 250× 300× 3 – 5 4500
Модельное
изображение

3 250× 300× 5 – 5 4500
Модельное
изображение

4 250× 300× 7 – 5 4500
Модельное
изображение

5 250× 300× 10 – 5 4500
Модельное
изображение

6 572× 509× 1 10 8 10601

Панхрома-
тический

космический
снимок системы
SPOT HRV
(PAN)

7 303× 310× 3 35 8 2347

Мульти-
спектральный
космический

снимок системы
РЕСУРС-О1
(МСУ-Э)

8 500× 500× 6 30 11 5801

Мульти-
спектральный
космический

снимок системы
LANDSAT
(ETM+)

(без теплового
канала)

подмножеств отдельно. Заранее сложно предположить рациональную
размерность таких подмножеств. Поэтому предлагается проводить ис-
следования с использованием как модельных изображений из табл. 4.1,
так и изображений на их основе, полученных согласно описанному
в гл. 2 способу формирования ВК и имеющих необходимую размер-
ность P . Размерность таких данных будем задавать в сравнительно
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широких пределах с учетом ограничений на вычислительные ресурсы
типового персонального компьютера, т. е. P = 1, 2, ..., 10.

В рамках проводимых исследований в целях повышения статисти-
ческой достоверности результатов исследований каждый эксперимент
повторялся тридцатикратно, а в качестве оценки использовалось сред-
нее значение, полученное по результатам каждого из экспериментов,
а доверительная вероятность при этом была принята равной 95% [17].
По результатам экспериментов ошибка определения среднего значе-
ния оцениваемой величины (математического ожидания) не превы-
шала 3–4%.

Исследование всех алгоритмов проводилось на персональном ком-
пьютере с процессором AMD Duron 800 МГц, ОЗУ 256 МБ под
управлением ОС Windows 2000.

В качестве критерия оценки точности алгоритмов использовался
широко распространенный каппа-индекс согласия — КИС, вычис-
ляемый по матрице ошибок распознавания [126]. КИС является
относительной мерой точности классификации (выражается в долях
единицы или процентах) и показывает насколько точность полученной
классификации выше, чем точность абсолютно случайной классифика-
ции пикселей изображения. Далее в качестве критерия точности будет
использован КИС, измеренный в долях единицы.

Напомним, что в п. 4.1.2 в качестве одного из подходов к непа-
раметрической оценке УПР, наряду с методом k-NN рассматривает-
ся подход, основанный на использовании непараметрической оценки
УПР РП, базирующийся на выражении (4.3). Ранее, в Лаборатории
геоинформационных систем ТПУ на базе этой оценки был разработан
модифицированный алгоритм, использующий кэширование ядерных
функций, описание и исследования которого приводятся в работах
[30, 41]. Этот модифицированный алгоритм непараметрической оценки
УПР РП позволил увеличить вычислительную эффективность исход-
ного алгоритма в 9–11 раз. Учитывая высокую вычислительную эф-
фективность этого модифицированного алгоритма непараметрической
оценки УПР РП, результаты его исследований целесообразно приво-
дить в качестве эталона при анализе эффективности разработанного
модифицированного алгоритма оценки УПР по методу k-NN.

4.2.2. Определение параметров в алгоритмах непараметриче-
ской оценки плотности распределения.

Выбор наилучшего способа обхода пространства при индекси-
ровании. Предложенный модифицированный алгоритм оценки плот-
ности по методу k-NN в своей основе использует индексирование
признакового пространства. Индексирование, в свою очередь, может
выполняться с использованием различных способов обхода признако-
вого пространства, таких как Z-кривая и H-кривая, описанных выше
в п. 4.1.3. Поэтому первой целью проводимых исследований будет
определение наилучшего способа обхода пространства в алгоритме
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индексирования. Для достижения этой цели были сформированы мно-
гоканальные изображения с пятью классами (типами) поверхности
и с размерностями P = 1, ..., 10, которые классифицировались с ис-
пользованием различных алгоритмов. С учетом требований к размер-
ности данных, в качестве базовых изображений для формирования
данных в эксперименте использовались изображения № 2–5, № 7, № 8
из табл. 4.1.

На рис. 4.9 и 4.10 в качестве примера приведены результаты иссле-
дований модифицированного алгоритма оценки плотности по методу
k-NN для данных размерности P = 3, 5, 7, 10, полученные с исполь-
зованием двух различных способов обхода пространства. На рис. 4.9
и 4.10 приняты следующие обозначения: графики а и в получены
с использованием Z-индексирования; графики справа — б и г получены
с использованием H-индексирования: кривые 1–6 — классификация
выполнена с учетом одного, двух и т. д. до шести вариантов обхода
признакового пространства соответственно, кривая 7 — классификация
с использованием модифицированного алгоритма оценки УПР РП из
[30, 41].

Анализ результатов эксперимента, в том числе приведенных на
рис. 4.9 и 4.10 показывает, что для различного количества вариантов
обхода признакового пространства различной размерности классифика-
ция, полученная с помощью Z-индексирования, выполняется быстрее
чем классификация при H-индексировании. Это обусловлено большей
сложностью построения H-индекса.

Кроме того, в случае Z-индексирования наблюдается значительно
бóльшая вычислительная эффективность классификации, чем при ис-
пользовании оценки УПР РП по алгоритму из [30, 41].

Все это позволяет сделать вывод о том, что классификация с ис-
пользованием Z-индексирования в пространстве признаков различной
размерности более эффективна с вычислительной точки зрения в срав-
нении со случаем H-индексирования и значительно более эффективна,
чем классификация с использованием оценки УПР РП по алгоритму
из [30, 41].

Как было отмечено выше, кроме вычислительной эффективности
классификатор характеризуется также и точностью. Получены резуль-
таты исследования точности классификации по критерию КИС, осно-
ванной на упомянутых выше модифицированных алгоритмах оценки
плотности. Исследования проводились на данных с размерностью P =
= 1, 2, ..., 10, аналогичных тем, что использовались в экспериментах,
описанных выше. Для примера на рис. 4.11 приведены результаты
исследований при P = 1, 3, 7, 10. Графики а, в, д и ж получены
с использованием Z-индексирования; графики б, г, е и з получены
с использованием H-индексирования; кривые 1–6 — классификация
выполнена с учетом одного, двух и т. д. до шести вариантов обхода
признакового пространства соответственно, кривая 7 — классификация
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с использованием модифицированного алгоритма оценки УПР РП из
[30, 41].

Из рис. 4.11 видно, что классификация с использованием оценки
УПР по методу k-NN с помощью Z-индексирования доставляет более
высокую точность, чем с помощью H-индексирования. Кроме того,
такая классификация доставляет более точный результат и в сравнении
с классификацией, использующей оценку УПР РП при P � 4. При
этом для P � 3 классификация с использованием оценки УПР РП до-
ставляет значительно большую точность, чем с использованием оценки
УПР по методу k-NN вне зависимости от вида индексирования.

Анализируя и обобщая результаты исследований, примеры которых
приведены на рис. 4.9–4.11, можно сделать вывод о том, что из всех
рассмотренных вариантов оценки УПР наиболее точной и быстрой
будет классификация с использованием оценки УПР РП в простран-
стве признаков P � 3, а наиболее точной и быстрой в пространстве
признаков P � 4 — классификация с использованием оценки УПР
по методу k-NN. Причем результаты исследований показывают, что
использование алгоритма классификации на основе непараметрической
оценки УПР по методу k-NN более эффективно как с точки зрения
точности, так и с точки зрения вычислительной эффективности при
Z-индексировании. Поэтому в дальнейших исследованиях будем ис-
пользовать модифицированный алгоритм оценки плотности по методу
k-NN, использующий Z-индексирование.

Основываясь на приведенных выше результатах исследований моди-
фицированных непараметрических алгоритмов, базирующихся на двух
различных подходах к оценке УПР, можно предложить комбини-
рованный алгоритм непараметрической оценки плотности. Суть
его заключается в комбинированном использовании оценки УПР РП
и оценки по методу k-NN:

1. Если размерность признакового пространства, которое необходи-
мо классифицировать, составляет P � 3, то будет использован моди-
фицированный алгоритм оценки плотности УПР РП.

2. Если размерность признакового пространства P � 4, то для клас-
сификации следует использовать модифицированный алгоритм оценки
плотности по методу k-NN, показывающий более высокую вычисли-
тельную эффективность.

В п. 4.1.1 приводится описание метода статистической классифика-
ции и отмечается необходимость разработки алгоритма непараметриче-
ской оценки плотности, обладающего высокой вычислительной эффек-
тивностью и точностью на данных различной размерности. Предложен-
ный комбинированный алгоритм непараметрической оценки УПР поз-
воляет эффективно осуществлять классификацию данных различной
размерности. Будем использовать этот алгоритм для классификации
данных различной размерности, необходимой на первом и втором этапе
в методе статистической классификации, а также на втором этапе
в методе нейросетевой классификации.



§ 4.2. Исследование эффективности 101

Определение рационального количества обходов пространства
при Z-индексировании. Исследования, результаты которых приведены
выше, показали большую эффективность использования Z-индексиро-
вания в сравнении с H-индексированием, поэтому именно Z-индекси-
рование положено в основу модифицированного алгоритма непарамет-
рической оценки плотности по методу k-NN. В п. 4.1.3 предложен
способ индексирования многомерного признакового пространства, поз-
воляющий учитывать несколько вариантов обхода этого пространства
одновременно. При этом очевидно, что учет каждого нового обхода (до
какого-то предела) будет обеспечивать более высокую точность индек-
сирования, но сопряжен с дополнительными временными затратами.

Для того, чтобы определить рациональное количество таких об-
ходов с использованием Z-кривой, были проведены соответствующие
исследования. Как было показано выше, применение модифицирован-
ного алгоритма непараметрической оценки плотности, используемого
в методе k-NN, оправдано на данных с размерностью P � 4. Поэтому
исследования проводились на данных, аналогичных тем, что приме-
нялись в описанных выше исследованиях, но с размерностью P =
= 4, 5, ..., 10.

В качестве примера на рис. 4.12 приведены результаты этих иссле-
дований для P = 4, 5, 7, 10. Они демонстрируют увеличение точности
классификации при увеличении количества обходов признакового про-
странства. При этом заметно, что при пяти и более обходах признако-
вого пространства точность классификации в пространстве признаков
различной размерности перестает увеличиваться. В то же время вычис-
лительные затраты при построении индекса, учитывающего очередной
вариант обхода признакового пространства, как и предполагалось ра-
нее, возрастают.

В связи с этим, с точки зрения компромисса по точности и вы-
числительной эффективности рациональным будет применение пяти
вариантов обхода признакового пространства при использовании Z-
индексирования.

4.2.3. Определение способа преобразования пространства
большой размерности в задаче классификации. В п. 4.1.1
описывается метод статистической классификации, в рамках ко-
торого предлагается способ преобразования пространства большой
размерности с целью повышения вычислительной эффективности
обработки этого пространства. Суть способа заключается в разбиении
всей ВК на ряд подмножеств, данные в которых как согласованы,
так и не согласованы с нормальным распределением. После такого
преобразования ВК каждое из подмножеств подвергается обработке
«своим» классификатором. Причем для классификации подмножества,
данные в котором согласованы с нормальным распределением,
предлагается использовать байесовский классификатор, с параметри-
ческим способом оценки УПР на основе выражения (2.8).
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Для классификации подмножеств, данные в которых не согласова-
ны с нормальным распределением, предлагается применять комбиниро-
ванный алгоритм непараметрической оценки плотности распределения,
в основе которого лежат модифицированные алгоритмы оценки УПР
РП и оценки УПР по методу k-NN. Причем в алгоритме оценки УПР
в основе метода k-NN лежит использование Z-индексирования с пятью
вариантами обхода пространства признаков (наиболее рациональный
случай), определенного на основании проведенных и описанных выше
исследований. Для оценки эффективности каждого из алгоритмов,
реализующих метод статистической классификации, а также алгоритма
оценки УПР по методу k-NN без использования индексирования (когда
поиск ближайших соседей осуществляется путем полного перебора
точек признакового пространства), были проведены соответствующие
исследования на данных с размерностью P = 1, 2, ..., 10, и распре-
делениями признаков в классах, отличными от нормального закона
распределения.

В качестве примера на рис. 4.13 приводится типичный результат
подобных исследований, проведенных на данных размерностью P =
= 7. В частности, результаты на рис. 4.13a показывают, что использо-
вание параметрического подхода к оценке УПР позволяет выполнять
классификацию существенно быстрее, чем классификацию с использо-
ванием других непараметрических подходов. Это еще раз доказывает
необходимость преобразования ВК так, чтобы максимально возможное
количество компонентов обрабатывалось параметрическим классифи-
катором, а минимально возможное — непараметрическим. Это позволит
существенно экономить вычислительные ресурсы при статистическом
методе классификации. Кроме того, из кривых на рис. 4.13a следует,
что вычислительная эффективность классификации на основе модифи-
цированного алгоритма оценки плотности по методу k-NN (с Z-индек-
сированием и пятью обходами пространства) превышает в десятки раз
эффективность классификации на основе других непараметрических
алгоритмов.

Из рис. 4.13б видно, что точность параметрической классификации
при произвольном распределении признаков в классах недопустимо
низка, в сравнении с классификацией, выполненной с использовани-
ем непараметрических алгоритмов. При этом точность классификации
с использованием всех исследуемых непараметрических алгоритмов
практически одинаковая (включая алгоритм оценки плотности по ме-
тоду k-NN без использования индексирования, который является эта-
лоном точности для алгоритмов с использованием индексирования).
Принимая во внимание значительно более высокую вычислительную
эффективность разработанного модифицированного алгоритма непара-
метрической оценки УПР по методу k-NN, можно говорить также
и о высокой эффективности предложенного способа индексирования,
положенного в основу этого алгоритма и учитывающего одновременно
различные варианты обходов пространства.
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Рис. 4.13. Зависимость вычислительной эффективности и точности алгоритмов
байесовской классификации от размера обучающей выборки: 1 — использо-
вание параметрической оценкой УПР, 2 — использование непараметрической
оценки УПР по методу k-NN без индексирования, 3 — использование модифи-
цированного непараметрического алгоритма оценки УПР РП, 4 — использова-
ние модифицированного непараметрического алгоритма оценки УПР по методу

k-NN

Определение размерности подмножеств при преобразова-
нии ВК. В п. 4.1.1 описан метод статистической классификации,
в рамках которого предлагается способ преобразования простран-
ства большой размерности в целях повышения вычислительной
эффективности его обработки. В качестве параметра разбиения
множества TВК введена величина M рац — число компонентов в каждом
из V подмножеств, названных выше основными подмножествами.
Кроме того, в схеме формирования подмножеств, приведенной на
рис. 4.3, для обобщения результатов обработки подмножеств каждым
классификатором было предложено использовать решающее правило.
В качестве такого решающего правила может быть использовано одно
из выражений (4.1) или (4.2). Для того, чтобы определить наиболее
подходящее рациональное значение M рац, а также вид решающего
правила, необходимо провести соответствующие исследования метода
статистической классификации в целом.
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Третий принцип автоматизированной интерпретации, который был
обоснован и сформулирован в § 3.2, говорит о необходимости исполь-
зования для проведения классификации всей имеющейся информации,
без какого-либо предварительного редуцирования признакового про-
странства. Наиболее значимым при выявлении возможности приме-
нения этого принципа является алгоритмическая и вычислительная
сложность задачи редуцирования. Конечно, существуют более простые
способы подобного редуцирования. Например, очень простым, а, сле-
довательно, и значительно более быстрым способом представляется
случайный способ выбора необходимого количества признаков. По-
этому проведем сравнительное исследование эффективности статисти-
ческого метода классификации с использованием случайного способа
выбора различного количества признаков (это количество для единооб-
разия обозначим также M рац). То есть сравним статистический метод
классификации с одним из наиболее эффективных в вычислительном
плане способов редуцирования пространства, когда игнорируется тре-
тий принцип автоматизированной интерпретации.

Часто на практике данные ДЗЗ представлены АИ с 1, 3 или 6 ка-
налами.

Учитывая, что общее количество используемых текстурных харак-
теристик в статистическом методе классификации составляет 13, вто-
ричное признаковое пространство, формируемое расчетом текстурных
характеристик для каждого из каналов исходного АИ, будет иметь
размерность P = 13, 39 и 78 соответственно. Поэтому приведем резуль-
таты исследований точности и вычислительной эффективности метода
статистической классификации, полученные с использованием набора
классификаторов для признакового пространства размерности P = 13,
39 и 78. В качестве варьируемого параметра при проведении исследова-
ний использовался параметр M вект — количество компонент основного
подмножества или размерность признакового вектора.

При проведении исследований значение M вект примем M вект = P =
= 1, 2, ..., 10, так как именно при таких параметрах P проводились
исследования алгоритмов, реализующих отдельные этапы статистиче-
ского метода классификации.

На рис. 4.14 в качестве примера приведена часть результатов прове-
денных исследований. Анализируя представленные диаграммы, можно
сделать вывод, что точность классификации с помощью набора клас-
сификаторов (для решающих правил как на основе выражения (4.1),
так и на основе (4.2)) в признаковом пространстве размерности P =
= 13, 39 и 78 практически не зависит от размера признакового вектора
M вект. При этом немного более точные (в среднем на 2–3%) результаты
доставляет использование решающего правила на основе выражения
(4.1). В то же время средняя вычислительная эффективность в призна-
ковых пространствах различной размерности наиболее высока в случае
M вект = 7.
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Рис. 4.14. Зависимость вычислительной эффективности (слева, гистограммы а,
в, д) и точности (справа — б, г, е) классификации статистическим методом
от размерности признакового пространства: 1 — решающее правило (4.1), 2 —

решающее правило (4.2), 3 — случайный способ выбора признаков

Учитывая все это, можно говорить о том, что при использовании
набора классификаторов для достижения наибольшей вычислительной
эффективности и точности в качестве рациональной размерности долж-
на быть принята размерность признакового вектора M вект = M рац = 7
и решающее правило на основе выражения (4.1).

На рис. 4.14 приводятся также результаты исследования статисти-
ческого метода классификации, использующего редуцирование призна-
кового пространства. Несмотря на его сравнительно более высокую вы-
числительную эффективность, во всех случаях метод с использованием
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редуцирования показал значительно более низкую, иногда неприемле-
мо низкую, точность классификации.

Все это позволяет сделать вывод о том, что проведенные иссле-
дования подтвердили правомерность использования третьего принципа
автоматизированной интерпретации, положенного в основу статистиче-
ского метода классификации, а также позволили выявить рациональное
с точки зрения точности и вычислительной эффективности значение
M вект =M рац = 7.

4.2.4. Анализ эффективности статистического и нейросетевого
методов. Широкому практическому применению нейросетей препят-
ствует ряд причин, главной из которых является большая доля стоха-
стической составляющей в процессе использования нейросетей, завися-
щая от значений весов синапсов, задаваемых, как правило, случайным
образом при инициализации новой нейросети. Учитывая результаты
предварительных исследований [26–29, 111], можно предположить, что
использование нейросетей для интерпретации АИ совместно с приме-
нением контекстно-спектрального способа формирования признакового
пространства, описанного в п. 3.3.3, позволит подобрать такие пара-
метры нейросети и параметры ее обучения, которые сделают процесс
нейросетевой классификации АИ более устойчивым. Для подтвержде-
ния данного предположения проведем соответствующие исследования.

Для проведения исследований эффективности нейросетевого метода
классификации использовались 15 нейронов в скрытом слое, а также
одинаковые параметры обучения (скорость обучения 0.9, шаг обучения
0.001, 1000 итераций) и пороговая функция вида [43, 44]

f(S) =
eS − e−S

eS + e−S
, (4.14)

где S — взвешенная сумма произведений весов синапсов и входных
значений, в соответствии с рис. 2.1. Это позволяет более точно сопо-
ставить результаты применения нейросетей в различных случаях для
разных экспериментов.

Принимая во внимание, что нейросетевой метод классификации
требует только информацию с исходных АИ (не требуется расчет тек-
стурных характеристик и преобразование признакового пространства),
ограничимся исследованиями на модельных изображениях и реальных
АИ (изображения № 1, 2, 6, 8 в табл. 4.1) при значениях P = 1, 3, 6,
как наиболее распространенных на практике.

Ставилась также задача проведения исследования эффективности
байесовской классификации, полученной с использованием различных
алгоритмов оценки УПР, которая составляет основу статистического
и нейросетевого методов классификации.

На рис. 4.15 в качестве примера приведена часть результатов ис-
следований, демонстрирующая усредненные значения оценки точности
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Рис. 4.15. Зависимость точности (а) и вычислительной эффективности (б)
распознавания различных классификаторов от количества каналов АИ: 1 —
традиционная классификация с использованием УПР (2.8), 2 — традиционная
классификация с использованием УПР (4.3), 3 — традиционная классификация
с использованием УПР (4.4), 4 — классификация нейросетевым методом, 5 —

классификация статистическим методом

(рис. 4.15а) и вычислительной эффективности (рис. 4.15б) класси-
фикаций, полученных на модельных изображениях и реальных АИ,
имеющих указанное ранее число каналов.

При анализе диаграмм рис. 4.15 видно, что статистический метод
классификации доставляет самый точный результат для изображений
с различным числом каналов. При этом нейросетевой метод уступа-
ет в точности статистическому методу 3–5%. В случае отсутствия
спектральной информации в нескольких зонах спектра (один канал
изображения по оси абсцисс) статистический и нейросетевой методы,
учитывающие текстурные признаки, показывают значительно бóльшую
точность, чем остальные классификаторы, использующие только спек-
тральную информацию и обозначенные на рис. 4.15 как 1, 2 и 3.
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Рис. 4.16. Зависимость среднего значения ошибки классификации m и ее
доверительного интервала ±ε от размера выборки: а — статистический метод,

б — нейросетевой метод

Результаты исследований подтвердили предположение, сделанное
ранее в § 3.3, о более высокой вычислительной эффективности нейро-
сетевого метода по сравнению со статистическим методом классифи-
кации, которая достигается за счет отсутствия вычислительных затрат
на расчет текстурных характеристик и преобразование ВК.

Как было отмечено выше, результаты всех исследований были по-
лучены для доверительной вероятности 95% и размера выборки 30
наблюдений. На рис. 4.16 приведены зависимости среднего значения
ошибки классификации и ее доверительного интервала от размера
выборки для статистического и для нейросетевого методов.

Анализируя эти зависимости, можно говорить о том, что статисти-
ческий метод имеет более узкий доверительный интервал, в то время
как присутствие значительной доли стохастический составляющей при
использовании нейросетевого метода делает доверительный интервал
этого метода более широким. Все это позволяет говорить о более
высокой точности статистического метода классификации в сравнении
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с нейросетевым, которая достигается за счет использования большого
набора различных статистических текстурных характеристик изобра-
жения.

4.2.5. Исследование эффективности нейросетевого метода
классификации при автоматизированном поиске нейросетей.
Основным параметром, характеризующим эффективность автомати-
зированного поиска и использования обученных ранее нейросетей,
является время tпоиска, необходимое для поиска наиболее «подходящей»
нейросети. Отметим, что хранение и поиск нейросетей могут
осуществляться различными способами и средствами. Например,
хранение нейросетей может быть обеспечено в файлах, а их поиск
с помощью внешней программной системы. Однако более эффективным
с точки зрения надежности, развитой функциональности, широкого
распространения, представляется хранение нейросетей в БД под
управлением современной СУБД. Поэтому далее будем подразумевать
хранение нейросетей именно таким образом.

В соответствии с алгоритмами п. 4.1.7, основным параметром вы-
числительной эффективности поиска нейросетей является количество
положительных и отрицательных разностей контрольной и хранимых
выборок, зависящее от размера исследуемых выборок. Кроме того,
на вычислительную эффективность автоматизированного поиска также
будет влиять и общее количество нейросетей, содержащееся в БД.
Принимая все это во внимание, поставим задачу исследований вы-
числительной эффективности использования нейросетей как при обу-
чении новых нейросетей, так и при применении поиска обученных
нейросетей. Отметим, что исследования проводились для различного
количества нейросетей в БД и различного размера выборок, при этом
размер контрольной выборки был всегда равен размеру хранимых в БД
выборок. БД наполнялась тестовым набором нейросетей и соответству-
ющих им обучающих выборок, сформированных на основе модельных
и реальных изображений, приведенных в табл. 4.1. В качестве базовой
СУБД при проведении исследований будем использовать широко рас-
пространенную СУБД MS SQL Server 2000 [116].

В качестве примера на рис. 4.17 приведены результаты таких ис-
следований для случаев 10, 20, 50 и 100 нейросетей в БД, а также
для различного размера и количества выборок (рис. 4.17). Анализируя
эти результаты можно сделать вывод, что поиск ранее обученных ней-
росетей в БД при различных условиях занимает значительно меньше
времени, чем обучение новой нейросети. Это позволяет, при наличии
в БД «подходящих» нейросетей, обученных для распознавания типов
земной поверхности интерпретируемого АИ, значительно сократить
время классификации нейросетевым методом.

Реализация хранения нейросетей в БД и оперирование ими с по-
мощью современной СУБД дает исследователям дополнительные воз-
можности. Так доступ к БД с хранимыми нейросетями может быть
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предоставлен в многопользовательском режиме. Это позволит разным
исследователям, имеющим доступ к этой БД, использовать одни и те
же сохраненные и обученные ранее нейросети. Каждая такая нейро-
сеть предназначена для распознавания какого-либо одного типа земной
поверхности. Таким образом, фактически, это означает что разные
пользователи, интерпретирующие различные АИ, получат возможность
распознавания одно и того же типа земной поверхности на этих
(различных) АИ.

Согласно п. 4.1.6 каждая нейросеть, хранящаяся в БД, имеет один
выход и обучена на распознавание какого-либо одного типа земной
поверхности. При этом автоматизированный поиск наиболее «подходя-
щих» нейросетей может позволить найти m нейросетей, где 1 � M ,
M — количество типов земной поверхности. Проведем исследование
точности классификации нейросетевым методом при M = 5, для слу-
чаев, когда найденное количество нейросетей равно m = 1, 2, 3, 4 и 5.

Также исследуем случай, когда «подходящая» нейросеть в БД не
найдена. В этом случае карты апостериорной вероятности для каждого
класса имеют равные значения во всех точках, что соответствует
случаю байесовской (одноэтапной) классификации с использованием
непараметрической оценки УПР. Кроме того, исследуем случай, ко-
гда проводится обучение новой нейросети (не найдена «подходящая»
нейросеть), количество выходов которой равно M — количеству ти-
пов земной поверхности. В качестве варьируемых параметров в таких
исследованиях использовались АИ, количество каналов которых было
наиболее традиционным (P = 1, 3 и 6).

На рис. 4.18 представлен пример для случая с трехканальным АИ,
отражающий часть результатов этих исследований. Видно, что даже
одна найденная нейросеть приводит к увеличению точности классифи-
кации всего изображения в целом.

Точность классификации в случае, когда удалось найти M нейро-
сетей, эквивалентна точности классификации, полученной новой обу-
ченной нейросетью с M выходами.

В табл. 4.2 представлены результаты исследования нейросетевого
метода классификации, позволяющие выявить зависимость точности
классификации каждого из классов (типов поверхности) от количества
используемых нейросетей при классификации. Из них следует, что
по мере увеличения количества найденных («подходящих») нейросетей
точность классификации каждого из типов поверхности интерпрети-
руемого АИ повышается. Таким образом, результаты исследований,
приведенные на рис. 4.18 и в табл. 4.2, показывают, что точность
классификации тем выше, чем больше количество нейросетей, найден-
ных в БД и используемых для классификации. В то же время даже
одна найденная нейросеть позволяет увеличить точность классифи-
кации как класса (типа поверхности), на котором она обучена, так
и других классов АИ. При этом, если количество найденных «подходя-
щих» нейросетей эквивалентно количеству типов на АИ, то точность
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Рис. 4.18. Зависимость точности классификации нейросетевым методом от
количества найденных нейросетей: 1 — классификация одной нейросетью с пя-
тью выходами, 2 — классификация с использованием от 1 до 5 нейросетей,
каждая из которых обучена на выборке соответствующего класса модельного

изображения и содержит один выход

Т а б л иц а 4.2. Точность классификации отдельных типов поверхности

�
�

�
�

�
��

Кол-во
нейро-
сетей

Тип
поверх-
ности Без

нейросетей
1 2 3 4 5

Нейросеть
(5 выходов)

Класс 1 0.97 1.00 1.00 1.00 1.00 1.00 1.00

Класс 2 0.84 0.85 0.95 0.95 0.95 0.95 0.95

Класс 3 0.78 0.79 0.83 0.93 0.94 0.94 0.94

Класс 4 0.88 0.89 0.89 0.93 0.94 0.94 0.94

Класс 5 0.92 0.96 0.96 0.96 0.96 0.98 0.98

классификации практически равна точности классификации с исполь-
зованием одной нейросети, специально обученной для распознавания
всех этих классов на АИ.

В соответствии с алгоритмом отбора наилучшей нейросети, приве-
денном в п. 4.1.7, окончательный выбор нейросети из БД осуществля-
ется на основании минимума СКО, которую дает нейросеть на данных
контрольной выборки. Для того, чтобы выявить зависимость СКО от
точности нейросетевого метода классификации в целом, были прове-
дены соответствующие исследования, в которых в качестве исходных
данных использовался тестовый набор нейросетей и соответствующих
им обучающих выборок, сформированных на основе модельных и ре-
альных изображений из табл. 4.1.
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На рис. 4.19 в качестве примера представлена часть результатов
этих исследований. Видно, что при увеличении пороговой СКО от
0.05 до 0.2 уменьшается точность нейросетевого метода классификации
в целом. Учитывая, что при варьировании СКО в указанном диапазоне
точность классификации нейросетевым методом достаточно высокая
(85–90%), предлагается принять следующие параметры алгоритма по-
иска нейросетей: Eпс � 0.2, и Eдообуч � 0.3. Это позволит находить
нейросеть, которая будет участвовать в классификации и позволит
эффективно распознавать те или иные типы земной поверхности как
с дообучением, так и без него.

§ 4.3. Реализация моделирования изменений земной
поверхности

В качестве основы для построения модели изменения земной по-
верхности использован математический аппарат марковских цепей,
а также КА с правилами функционирования на основе этого аппарата.

4.3.1. Определение тенденций изменения. На этапе 4 много-
этапного подхода необходимо получить несколько матриц (вероятно-
стей переходов, фактических переходов, ожидаемых переходов), позво-
ляющих выявить по изображениям It−2 и It−1, полученным на моменты
времени (t − 2) и (t − 1) соответственно, существующие тенденции
изменения на земной поверхности. Рассмотрим особенности формиро-
вания этих матриц.

Матрицу фактических переходов определим как Mфакт = [MΦ
ij ], где

MΦ
ij — число элементов, перешедших из поверхности типа ωi в тип

ωj на изображениях It−2 и It−1 соответственно, i, j = 1, ...,M , M —
число типов поверхности на исследуемой территории.
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На основе выражения (1.7) и значений матрицы mфакт получим
стохастическую матрицу P = [pij ]. Строки матрицы Mфакт содержат
информацию о количестве пикселей, принадлежащих соответствующим
типам земной поверхности на момент времени t − 2, а столбцы — ту
же информацию на момент времени t − 1. Для того, чтобы из Mфакт

получить матрицу ожидаемых переходовMожид, необходимо выполнить
следующие действия:

1. Транспонировать Mфакт и получить MT
факт.

2. Получить вектор S = [s1 s2...sM ]T, причем si =
∑M

j=1m
δ
ij .

3. Получить Mожид = [mож
ij ] = [si × pij ], i, j = 1, ...,M .

4.3.2. Реализация моделирования с использованием клеточ-
ных автоматов. Как показано выше, перспективным способом мо-
делирования и учета пространственной корреляции в задачах анализа
динамики земной поверхности является использование КА. Напомним,
что КА представляет собой дискретную динамическую систему, состо-
ящую из отдельных элементов (клеток), определенным образом связан-
ных между собой. Каждый КА можно представить в виде квадратной
матрицы MКА = [cij ] порядка d, в которой значение центрального
элемента ckh (k = h = n/2, здесь «/» — целочисленное деление, n —
порядок матрицы MКА) зависит некоторым образом от значений всех
элементов этой матрицы.

В соответствии с принципами функционирования КА, сформулиро-
ванными в п. 3.4, предлагается определять правила функционирования
КА на основе нескольких вероятностных характеристиках — pдопij , p

вер
ij

и pпрij . Рассмотрим более подробно реализацию этого подхода.
Матрица MКА в этом случае будет формироваться путем сканиро-

вания растровой матрицы исходного изображения I (Rn — число строк,
Cn — число столбцов) скользящим окном размера (2d + 1) × (2d +
+ 1) пикселей и сохранения результата в текущей позиции централь-
ного пикселя скользящего окна в качестве значения пикселя c′kh =
= f(c11, c12, ..., ckh, ..., cdd) нового (результирующего) изображения I′
(рис. 4.20).

Этап моделирования требует наличия информации о порядке преоб-
разования пикселей на изображении. Порядок преобразования удобно
задать в виде матрицы ранжирования R = [rij ] размерности Rn× Cn,
где значение rij соответствует порядковому номеру преобразования. То
есть матрицаMКА будет формироваться путем сканирования исходного
изображения не последовательно перемещаясь по строкам и столб-
цам, а в порядке, соответствующем значениям элементов матрицы
ранжирования R — по убыванию этих значений. Рассмотрим алгоритм
получения такой матрицы R, предваряющий применение алгоритма
моделирования с использованием КА.

Шаг 1. Начало.

Шаг 2. Задать начальную позицию окна с координатами x = y = d.
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Шаг 3. Разместить скользящее окно на I так, что центральный эле-
мент окна находится в позиции [x, y].

Шаг 4. Сформировать MКА из соответствующих элементов I.
Шаг 5. Определить i = ckh.
Шаг 6. Рассчитать Pвер

i = [pверi1 p
вер
i2 ...p

вер
im] и P

пр
i = [pпрi1 p

пр
i2 ...p

пр
im].

Шаг 7. Сформировать Pдоп
i = [pдопi1 p

доп
i2 ...p

доп
im ]. Элемент pдопij , j =

= 1, ...,M представляет элемент (пиксель) карты соответствия
типа ωj , построенной с помощью функций пространственного
анализа. Если карты соответствия не построены, то соответству-
ющие им элементы pдопij приравниваются к нулю и в дальнейшем
не учитываются.

Шаг 8. Рассчитать Pрез
i = [pрезij ] = [p

вер
ij + pпрij + p

доп
ij ], j = 1, ...,M .

Шаг 9. Выбрать Pmax
ij = argmax

j=1,m

{pрезij }. Задать rxy = pmax
ij , rxy ∈ R.

Шаг 10. Если y < Rn− d, то y = y + 1 и на шаг 3, иначе на шаг 11.

Шаг 11. y = 1. Если x < Cn − d, то x = x + 1 и на шаг 3, иначе на
шаг 12.

Шаг 12. Заменить каждое rxy, x = 1, ...,Cn, y = 1, ...,Rn на уникаль-
ный порядковый номер n ∈ [1, ...,Rn× Cn] так, что минималь-
ное rxy будет rmin

xy = 1, а максимальное — rmax
xy = Rn× Cn.

Шаг 13. Конец.

Рассмотрим алгоритм получения It из исходного It−1, используя ин-
формацию о порядке преобразования элементов (пикселей). Отметим,
что в данном алгоритме присутствует параметр — критерий останова
Kостан. Если задать критерий останова как Kостан = 1, то это будет озна-
чать, что результирующее изображение будет соответствовать моменту
времени (t + 1). Если, например, задать Kостан = 0.5, то результиру-
ющее изображение будет соответствовать моменту времени (t + 0.5).
Таким образом, с помощью Kостан исследователь может регулировать
момент времени, на который получает результирующее изображение
внутри временного интервала (t; t+ 1).

Шаг 1. Начало.

Шаг 2. Задать критерий останова kостан, максимальное количество ите-
раций Maxитер.

Шаг 3. Задать переменные циклов nxy = 1, Iter = 0.

Шаг 4. Разместить скользящее окно на I, центральный элемент окна
в позиции [x, y] c порядковым номером rxy.

Шаг 5. Сформировать MКА из соответствующих элементов I.
Шаг 6. Определить i = ckh.
Шаг 7. Рассчитать Pвер

i = [pверi1 p
вер
i2 ...p

вер
im] и P

пр
i = [pпрi1 p

пр
i2 ...p

пр
im].
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Шаг 8. Сформировать Pдоп
i = [pдопi1 p

доп
i2 ...p

доп
im ]. Элемент pдопij , j =

= 1, ...,M представляет элемент (пиксель) карты соответствия
типа ωj , построенные с помощью функций пространственного
анализа. Если карты соответствия не построены, то соответ-
ствующие им элементы pдопij принимаются равными значению
1/M для всех типов поверхности и в дальнейшем на процесс
моделирования влияния не оказывают.

Шаг 9. Рассчитать Pрез
i = [pрезij ] = [pверij + pпрij + p

доп
ij ], j = 1, ...,M , нор-

мировать pрезij , j = 1, ...,M так, что
∑m

j=1 p
рез
ij = 1.

Шаг 10 . Выбрать pmax
ij = argmax

j=1,m

{pрезij }.
Шаг 11. Генерировать случайное число rrnd ∈ [0, ..., 1).
Шаг 12. Если rrnd < p

max
ij , то c′kh = j и m

ож
ij = m

ож
ij − 1, иначе c′kh = i

(c′kh ∈ I′).
Шаг 13. Если nxy < Rn × Cn, то nxy = nxy + 1 и на шаг 4, иначе на

шаг 14.

Шаг 14. Рассчитать общее количество не преобразованных пикселей

Sпикс =
∑M

i=1
j=1

mож
ij ; Iter = Iter + 1.

Шаг 15. Если Iter =Maxитер, то на шаг 16.
Шаг 16. Если (Rn × Cn − Sпикс)/(Rn × Cn) < Kостан, то I = I′ и на

шаг 3, иначе на шаг 17.

Шаг 17. Конец.

Результатом работы этого алгоритма будет смоделированное изоб-
ражение It. Для того, чтобы получить изображения It+1 на момент
времени t+ 1, It+2 на момент времени t+ 2 и т. д., необходимо лишь,
в соответствии с алгоритмом, изложенным в п. 4.3.1, пересчитывать
матрицу ожидаемых переходов Mожид, исходя из Mфакт, получая тем
самым Mфакт для следующего момента времени.

§ 4.4. Исследование алгоритмов моделирования
изменений земной поверхности

4.4.1. Постановка задачи исследования. Проведенный в гл. 1
анализ показывает, что динамику изменений земной поверхности мож-
но представить как процесс, при котором элементы (пиксели изображе-
ния) одного типа земной поверхности заменяются элементами другого
типа. Причем такие изменения имеют пространственную корреляцию,
и в процессе отмеченной выше замены элементов происходит увели-
чение или уменьшение площади, занимаемой теми или иными типа-
ми земной поверхности. Примеры такой замены одних типов земной
поверхности на другие хорошо известны — рост городских застроек
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за счет пригородной территории, неконтролируемая вырубка лесных
массивов и т. п.

Согласно описанию многоэтапного подхода к анализу динамики,
представленному в § 3.1, основными входными данными для модели-
рования изменений земной поверхности являются два разновременных
АИ, на которых должны быть отражены тенденциозные изменения,
происходящие на земной поверхности. В то же время, результатом за-
ключительного этапа подхода являются прогнозные карты, получаемые
на моменты времени (t+ 1), (t+ 2) и т. д. Как было отмечено в п. 1.7.3,
существует проблема оценки точности построенной прогнозной карты
на момент времени t, так как необходимо иметь реальные данные на
этот же момент времени.

Это означает, что для оценки эффективности моделирования необ-
ходимо наличие целого ряда разновременных АИ. Получение подобно-
го набора реальных АИ практически затруднено, вследствие проблем,
указанных в п. 1.7.3. Поэтому необходимо создание таких модельных
разновременных изображений, которые имитировали бы статистиче-
ские характеристики реальных АИ, а также тенденциозные изменения,
происходящие на земной поверхности. Для этого предлагается исполь-
зовать набор изображений (в данном случае четырех), отличающихся
линейным изменением площади каждого из классов на изображении.
Причем изменение площади фрагментов соответствующих типов про-
исходит изотропно, то есть с одинаковым приращением во все сто-
роны. Такое изменение площади фрагментов соответствует ситуации,
часто встречаемой на практике, когда рост или угнетение типа земной
поверхности одинаково со всех сторон. Кроме того, если не удалось
построить вероятностные карты соответствия (то есть нет никаких
априорных ограничений на распространение типов), то предполагают,
что рост (угнетение) типов поверхности во все стороны равновероятно.
В качестве иллюстрации сказанного, приведем пример одного набора
таких модельных изображений (рис. 4.21), из которого видно, каким
образом происходит изменение площади классов (типов) от изображе-
ния к изображению.

Выше неоднократно отмечалась значимость этапа автоматизирован-
ной интерпретации АИ, результаты которой представляют как самосто-
ятельное значение, так и используются в качестве основных входных
данных для формирования прогнозных тематических карт. Формиро-
вание этих карт происходит с использованием КА, функционирование
которых основано на использовании различных вероятностных состав-
ляющих. Принимая во внимание вышеизложенное, проведем исследо-
вания, которые продемонстрируют:

• влияние этапа интерпретации АИ на точность полученных про-
гнозных тематических карт;

• эффективность предложенного вероятностного подхода к опреде-
лению правил функционирования клеточных автоматов.
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№ 1 № 2

№ 3 № 4

Класс1

Класс2

Класс3

Класс4

Класс5

Рис. 4.21. Пример набора используемых модельных изображений

Для проведения этих исследований будем использовать предло-
женные наборы модельных изображений, пример которых показан на
рис. 4.21. Причем разновременной ряд изображений, который непо-
средственно будет использован для исследований, будет формировать-
ся из трех последовательных изображений такого набора. Первое
и второе изображения будут представлять собой аналоги двух раз-
новременных АИ на моменты времени (t − 1) и t, поступающих на
вход многоэтапного подхода, а третье изображение будет использова-
но в качестве эталонного изображения, и будет отражать состояние
фрагмента земной поверхности на момент времени (t + 1). Результат
интерпретации этого изображения будет использоваться в качестве
эталонной тематической карты, по которой будет оцениваться точ-
ность полученной прогнозной тематической карты.

Для того, чтобы получить результаты исследований требуемой ста-
тистической достоверности с доверительной вероятностью 95%, сфор-
мируем десять аналогичных рядов из изображений типа № 1–4, а в ка-
честве оценки будем использовать среднее значение по результатам
всех проведенных экспериментов. При этом каждый ряд из трех после-
довательных изображений предлагается формировать с помощью раз-
личных комбинаций исходных изображений, приведенных на рис. 4.21.
В табл. 4.3 в качестве примера приведены четыре такие комбинации,
используемые в исследованиях.
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Та б л иц а 4.3. Правила формирования комбинаций изображений

№ способа
комбинации

Первое
изображение

Второе
изображение

Эталонное
изображение

1 № 1 № 2 № 3

2 № 2 № 3 № 4

3 № 4 № 3 № 2

4 № 3 № 2 № 1

4.4.2. Зависимость точности прогнозных тематических карт
от точности интерпретации исходных аэрокосмических изображе-
ний. Принимая во внимание постановку задачи из п. 4.4.1 были
проведены исследования влияния этапа интерпретации АИ на точность
получаемых прогнозных тематических карт.

Каждое изображение было проинтерпретировано методами стати-
стической и нейросетевой классификации, которые реализуют этап ин-
терпретации многоэтапного подхода. Кроме того, интерпретация каж-
дого изображения также выполнялась с помощью традиционной байе-
совской классификации с параметрической оценкой УПР. Зависимость
точности построения прогнозных карт от метода или алгоритма, ис-
пользуемого на этапе интерпретации для случая с набором модельных
разновременных изображений (используемых далее при моделирова-
нии), представлена на рис. 4.22а.

Затем, в соответствии с этапом моделирования, результаты дан-
ной классификации в виде разновременных тематических карт, были
использованы для формирования прогнозной карты на момент време-
ни t + 1. Полученная карта сравнивалась с эталонной тематической
картой. Соответствующие результаты оценок точности для каждого из
четырех способов формирования комбинаций изображений приведены
на рис. 4.22б. На оси абсцисс показаны различные виды комбина-
ций четырех модельных изображений, имитирующих разновременные
АИ. Так, запись 1, 2 → 3 означает, что расчет параметров и построе-
ние прогнозной карты проводилось на основе модельных изображений
№ 1 и № 2, а точность полученной прогнозной карты оценивалась
по изображению № 3. Видно, что точность прогнозных карт, где для
интерпретации использовались более точные методы статистической
и нейросетевой классификации, значительно выше, чем те же резуль-
таты, полученные с использованием значительно менее точного тради-
ционного алгоритма классификации, основанного на параметрической
оценке УПР и использующего данные исключительно из спектральных
каналов классифицируемого изображения.

В подтверждение полученных численных оценок точности описан-
ных выше экспериментов, на рис. 4.23 в качестве примера приведе-
ны результаты моделирования для различных методов и алгоритмов
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Рис. 4.22. Зависимость точности построения прогнозных карт от метода или
алгоритма, используемого на этапе интерпретации: а — интерпретация изоб-
ражений, б — моделирование для различных комбинаций изображений; 1 —
традиционный алгоритм классификации, 2 — статистический метод классифи-

кации, 3 — нейросетевой метод классификации

интерпретации исходных модельных изображений, полученных на раз-
личные последовательные моменты времени.

Они визуально демонстрируют существенное различие в результа-
тах моделирования при использовании на этапе интерпретации различ-
ных (более и менее точных) методов и алгоритмов.

Обобщая результаты исследований интерпретации и формирования
прогнозных карт, представленные на рис. 4.22–4.23, можно сделать
вывод, что точность интерпретации разновременных АИ оказывает
существенное влияние на точность моделирования.

Все это говорит о важности проблемы получения точных темати-
ческих разновременных карт при решении задач анализа изменений
земной поверхности с использованием АИ. Как видно из рис. 4.23,
особенно это важно в задачах долговременного прогнозирования раз-
вития явлений земной поверхности, так как с течением времени «за-
шумленность» прогнозных карт увеличивается.
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а

б

Рис. 4.23. Пример прогнозных карт, полученных для последовательных мо-
ментов времени при использовании традиционного (байесовского) алгоритма

классификации (а) и статистического метода классификации (б)
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4.4.3. Исследование эффективности вероятностного подхода
к определению правил функционирования клеточных автоматов.
Для проведения исследований эффективности вероятностного подхо-
да к определению правил функционирования КА были использованы
комбинации разновременных изображений, аналогичные тем, что были
использованы в описанных выше исследованиях (п. 4.4.2). Оценка точ-
ности получаемых прогнозных карт проводилась аналогично с исполь-
зованием КИС. Для проведения моделирования изменений, основан-
ного на предложенном подходе к вероятностному определению правил
функционирования КА, необходимо получить проинтерпретированные
тематические карты. Эти карты в данном случае были получены наибо-
лее точным из двух разработанных методов — методом статистической
классификации. Большая точность этого метода подтверждена резуль-
татами описанных выше исследований.

Напомним, что в соответствии с алгоритмами моделирования, ос-
нованными на использовании КА и рассмотренными ранее в п. 4.3.2,
для определения правил функционирования используется три состав-
ляющих pдопij , p

вер
ij и pпрij . Вероятностные карты, учитывающие p

доп
ij , стро-

ятся с использованием функций пространственного анализа и несут
в себе вероятностную информацию, формируемую на основе априорных
знаний об особенностях исследуемой территории. Как было отмечено
в главе 1, такая информация часто трудно формализуема и может быть
недоступна. Поэтому предлагается исследовать алгоритмы, реализую-
щие моделирование изменений земной поверхности исключительно на
основе pверij и pпрij , получаемых только с использованием имеющихся
разновременных тематических карт. В исследованиях будем формиро-
вать правила функционирования КА тремя способами:

1. На основе информации только о вероятности перехода анализи-
руемого пикселя в тот или иной тип земной поверхности.

2. С использованием pверij .

3. С использованием pверij и pпрij совместно (что соответствует пред-
ложенным правилам функционирования КА).

В § 1.6 приведена информация о ГИС Idrisi32, в которой реализова-
на модель, позволяющая получать прогнозные карты по разновремен-
ным тематическим картам. Эта модель реализована в виде программно-
го модуля CA_Markov. Используя те же разновременные изображения,
проведем исследование эффективности предлагаемого вероятностного
подхода к определению правил функционирования КА и исследова-
ние эффективности программного модуля CA_Markov для решения
задач формирования прогнозных карт. Примем доверительную вероят-
ность 95%, а в качестве исходных данных будем использовать дан-
ные, аналогичные тем, что применялись при проведении эксперимента,
описанного выше. То есть используем десять рядов изображений типа
№ 1–4, приведенных на рис. 4.21, а также четыре варианты комби-
наций этих изображений из табл. 4.3. В качестве оценки точности
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Рис. 4.24. Зависимость точности прогнозных карт от используемых вероятност-
ных параметров при определении правил функционирования КА: 1 — исполь-
зование информации о вероятности перехода только анализируемого пикселя,
2 — использование только pверij , 3 — использование pверij и pпрij совместно, 4 —

моделирование с помощью модуля CA_Markov

прогнозных карт будем использовать среднее значение по результатам
всех проведенных экспериментов.

Диаграммы на рис. 4.24 показывают существенное увеличение точ-
ности моделирования при определении правил КА согласно способу 3.
Видно, что точность прогнозных карт, получаемых путем моделиро-
вания с помощью модуля CA_Markov, значительно ниже точности,
доставляемой разработанным алгоритмом моделирования, в основе ко-
торого лежат вероятности pверij и pпрij .

Все это позволяет сделать вывод о значимости совместного ис-
пользования вероятностных компонентов pверij и pпрij , и об эффективно-
сти применения предлагаемого вероятностного подхода к определению
правил функционирования КА. По результатам проведенных экспери-
ментов установлено, что величина математического ожидания ошибки
КИС при формировании прогнозных карт не превысила 4–5%.

§ 4.5. Выводы по главе

Разработка конкретной информационной системы из семейства
информационных систем для анализа динамики земной поверхно-
сти является важным и необходимым этапом комплексной апро-
бации предложенной концепции создания подобного семейства си-
стем. Математическую основу такой системы составил ряд ориги-
нальных методов и алгоритмов, которые были тщательно исследова-
ны, выявлена их эффективность и пределы применимости. Полномас-
штабные исследования предложенных методов и алгоритмов прово-
дились как с использованием модельных изображений с различными
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статистическими характеристиками классов (типов) земной поверхно-
сти, различным количеством каналов и размером выборок, так и с ис-
пользованием реальных АИ от нескольких систем ДЗЗ.

В частности, для реализации этапа интерпретации АИ были предло-
жены методы статистической и нейросетевой классификации, в основе
которых — двухэтапная схема и байесовское решающее правило. При
реализации процедуры классификации АИ использовался алгоритм,
базирующийся на непараметрической оценке плотности распределения
признаков и на формировании вторичного признакового пространства
на основе марковских случайных полей и характеристик Харалика.
В качестве непараметрической оценки плотности распределения вы-
ступает оценка условной плотности распределения (УПР) по методу
k-NN или оценка типа Розенблатта –Парзена, при этом рост вычис-
лительной эффективности оценки по методу k-NN достигается за счет
более быстрого поиска ближайших соседей с помощью оригинального
алгоритма индексирования признакового пространства. Алгоритм, реа-
лизующий нейросетевой метод классификации, отличает более простой
подход к формированию вероятностных карт, позволяющий учитывать
текстурные признаки без их специального расчета и какой-либо опти-
мизации полученного признакового пространства.

Результаты проведенных исследований показали высокую точность
предложенных и разработанных методов и алгоритмов, а также бо-
лее высокую вычислительную эффективность нейросетевого метода
классификации в сравнении со статистическим методом. В то же
время более простой способ формирования признакового пространства
в нейросетевом методе ведет к снижению точности на 3–5%. Довери-
тельные интервалы средней ошибки распознавания, рассчитанные для
статистического и нейросетевого методов, оказались более широкими
для нейросетевого метода, что также говорит о большей надежности
и точности результатов, доставляемых статистическим методом. На
основании результатов исследований предложен комбинированный ал-
горитм непараметрической оценки УПР, основанный на модифициро-
ванном алгоритме оценки УПР по методу k-NN и известном алгоритме
оценки УПР РП. Он обеспечивает более эффективную классификацию
в пространстве признаков большой и малой размерности.

Предложены оригинальные алгоритмы моделирования изменений
земной поверхности, основанные на использовании вероятностного
правила функционирования КА и марковских цепей, позволяют по
двум разновременным тематическим картам получать прогнозные тема-
тические карты, на которых отражаются ожидаемые изменения земной
поверхности с помощью интерпретации АИ. Исследование точности
прогнозных карт, полученных с помощью тех или иных алгоритмов мо-
делирования изменений земной поверхности, является не тривиальной
задачей. В нашем случае при проведении таких исследований в каче-
стве входных данных были использованы модельные разновременные
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изображения, отражающие тенденциозные изменения, характерные для
реальных фрагментов земной поверхности. Результаты этих исследо-
ваний показали уровни значимости каждой вероятностной характери-
стики предлагаемых правил функционирования КА и более высокую
точность полученных прогнозных карт при учете используемых веро-
ятностных характеристик, чем точность карт, созданных с помощью
модуля CA_Markov, реализованного в ГИС Idrisi32.



Г л а в а 5

ПРОГРАММНОЕ ОБЕСПЕЧЕНИЕ СИСТЕМЫ

АНАЛИЗА ДИНАМИКИ ЗЕМНОЙ

ПОВЕРХНОСТИ

Описываются базовые программные средства, положенные в основу
ПО разрабатываемой системы анализа динамики земной поверхности
по данным ДЗЗ, а также приводится структура ПО этой системы. Ука-
зывается ряд особенностей программной реализации системы, включая
особенности создания интерфейса пользователя и оригинальных про-
граммных подсистем. Эти подсистемы реализованы с использованием
рассмотренных в главе 4 методов и алгоритмов, положенных в основу
создания частной информационной системы анализа динамики.

§ 5.1. Базовые программные средства системы

В главе 3 в соответствии с концепцией создания систем анализа
динамики земной поверхности предложена обобщенная структура се-
мейства информационных систем, компонентами которой являются ба-
зовые подсистемы других производителей и оригинальные подсистемы
разработки авторов. Рассмотрим сначала базовые подсистемы.

5.1.1. Выбор базовой системы предварительной обработки
и визуализации аэрокосмических изображений. Как показано
в § 2.3, в настоящее время на рынке коммерческого ПО присутствует
ряд систем обработки и интерпретации АИ, среди которых можно
выделить систему ER Mapper 5.5 [87] и использовать ее в качестве ба-
зовой для разработки системы анализа динамики земной поверхности.
Такой выбор определен широкими возможностями системы ER Mapper
5.5 для решения задач предварительной обработки и визуализации
многозональных АИ, наличием в ее составе библиотеки базовых
функций для работы с изображениями, а также в связи с тем, что
в Институте «Кибернетический центр» ТПУ имеется значительный
опыт разработки дополнительного ПО на базе этой системы.

Базовые функциональные возможности обработки растровых изоб-
ражений системы ER Mapper 5.5 поддерживаются программной биб-
лиотекой ER Mapper SDK [132], распространяемой на некоммерче-
ской основе компанией Earth Resource Mapping. Форматы данных
этой системы документированы и существуют все возможности их
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использования для разработки собственной программной системы.
Данные хранятся в двух файлах — заголовочном, содержащем инфор-
мацию общего характера (формат ASCII, расширение *.ers) и двоич-
ном файле с данными (формат BIL, без расширения). Программная
часть библиотеки ER Mapper SDK представляет собой модули DLL
(динамически связываемых библиотек), доступ к функциям которых
легко осуществляется средствами многих языков программирования
на платформе ОС Windows. Самостоятельная разработка аналогичных
функций обработки растровых изображений потребовала бы огромных
трудозатрат.

5.1.2. Выбор базовой геоинформационной системы. На одном
из этапов предложенного многоэтапного подхода к анализу динами-
ки земной поверхности требуется построение карт соответствия для
различных типов земной поверхности, которое удобно осуществить
с помощью набора функций пространственного анализа при работе
с растровыми изображениями, представленного в какой-либо стан-
дартной ГИС. Несомненными лидерами на рынке ГИС являются про-
граммные продукты фирм MapInfo Corporation [109] и ESRI [90]. Эти
продукты представляют собой ПО векторно-растровых полнофункцио-
нальных ГИС, отличающееся достаточно высокой ценой. Учитывая, что
ГИС должна обладать небольшим набором функций пространственного
анализа, включаемых в ПО создаваемой системы, выбор дорогостоящей
полнофункциональной ГИС выглядит необоснованным. В несколько
раз более дешевой, но при этом обеспечивающей требуемую функ-
циональность является растровая ГИС Idrisi 32 (Университет Кларка,
США) [85]. Она одной из первых была наделена некоторыми экспе-
риментальными функциями моделирования изменений земной поверх-
ности и реализует различные критерии оценки результатов такого мо-
делирования. Все это в совокупности с предложенными и разработан-
ными оригинальными подходами, методами и алгоритмами для интер-
претации АИ и собственно для анализа динамики земной поверхности
может оказаться полезным при решении самых различных прикладных
задач. Кроме того, ГИС Idrisi 32 имеет собственные средства импорта
данных общепринятого формата BIL, также используемого выбранной
базовой системой обработки АИ ER Mapper 5.5., что позволит облег-
чить взаимодействие между модулями этих систем и разрабатываемым
ПО. Учитывая все вышеизложенное, выбор был сделан в пользу ГИС
Idrisi 32.

5.1.3. СУБД для работы с данными в системе. Разрабатываемая
система должна обеспечивать надежное хранение данных в виде БД
и предоставление пользователю системы различного рода информации
из таких БД. Это может быть атрибутивная информация, обученные
нейросети, АИ, а также результаты их обработки и интерпретации.

Наиболее эффективный на сегодняшний день механизм работы с
такой информацией, хранимой в виде БД, предоставляется с помощью
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современной СУБД. Основными требованиями к СУБД при решении
различных задач с помощью разрабатываемой системы являются:

1. Наличие развитых средств поддержки таких объектов БД как
представления, хранимые процедуры и функции.

2. Высокая эффективность обработки больших объемов данных.
3. Надежность хранения данных.
4. Возможность многопользовательской работы.
В настоящее время все промышленные СУБД класса Oracle [33]

или MS SQL Server [116] удовлетворяют выдвинутым требованиям
и являются наиболее распространенными. Поэтому, учитывая меньшую
стоимость, а также возможность более тесной интеграции продуктов
фирмы Microsoft, в качестве базовой СУБД была выбрана MS SQL
Server 2000.

5.1.4. Способы реализации нейросетевой имитации.
Традиционно использование нейросетей сопряжено с функциями
задания различных параметров (топологических, обучения) нейросетей
и контроля процесса их обучения. ПО, реализующее такие функции,
принято называть нейросетевыми имитаторами или нейроимита-
торами [43]. В создаваемой программной системе для реализации
нейросетевого метода, алгоритмическое обеспечение которого описано
в п. 4.1.6, необходимо наличие функций нейросетевой имитации.
Существует несколько вариантов реализации таких функций:

1. Использовать готовый нейросетевой имитатор, представленный
в коммерческой программной системе.

2. Использовать отдельные функции такого коммерческого нейросе-
тевого имитатора посредством динамического подключения библиотек.

3. Создать собственные программные средства нейросетевой имита-
ции.

4. Использовать свободно распространяемые библиотеки нейросете-
вых функций.

Варианты 1 и 2 требуют наличия коммерческих программных си-
стем типа представленной в [43], отличающихся большим набором
функциональных возможностей, развитыми средствами визуализации
и высокой ценой. Кроме того, использование варианта 1, как правило,
заставляет пользователя разбираться в тонкостях практического и тео-
ретического использования ПО нейросетевой имитации. Основным
недостатком реализации нейросетевого имитатора согласно варианту 3
являются большие трудозатраты.

Учитывая недостатки вариантов 1–3, выбор был сделан в поль-
зу варианта 4. В качестве примеров широко используемых свободно
распространяемых библиотек можно назвать библиотеку SNNS [129]
или библиотеку классов С. Короткого, описанную в [100]. Исходные
тексты библиотеки SNNS достаточно объемны и представляют универ-
сальные возможности нейросетевой имитации. В то же время, практи-
ческий опыт использования подобных программных нейроимитаторов

5*
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показывает, что в создаваемое ПО системы требуется включить толь-
ко небольшую часть программных модулей, представляющих функ-
циональные возможности нейросетевой имитации [26, 28, 29, 111–113].
Поэтому, учитывая существующий опыт, накопленный в лаборатории
Геоинформационных систем ТПУ по работе с библиотекой классов
из [100], ее наглядность и документированность, позволяющую легко
реализовать только необходимые возможности нейросетевой имитации,
а также полную совместимость с платформой Win32 (в отличие от
SNNS, разработанной первоначально под ОС Unix), в качестве базо-
вого набора функций, реализующих возможности нейросетевой имита-
ции, была выбрана библиотека классов С. Короткого из [100].

5.1.5. Среды разработки программного обеспечения системы.
При выборе интегрированной среды разработки рассматривались сле-
дующие альтернативы: Borland Delphi 6.0 [19, 58] и Borland C++
Builder 6.0 [71] фирмы Borland и Microsoft Visual C++ 6.0 [34] фирмы
Microsoft. Перечисленные системы на сегодняшний день являются наи-
более распространенными для программной платформы Win32 [20, 55].

Разрабатываемую программную систему можно представить в виде
двух составляющих — пользовательской интерфейсной и вычислитель-
ной. В результате анализа для создания интерфейсной части системы
была выбрана интегрированная среда разработки Borland Delphi 6.0
с языком Object Pascal. Эта среда имеет более развитые средства
визуального программирования, в Институте «Кибернетический центр»
ТПУ накоплен обширный опыт ее применения для создания приложе-
ний различного типа, освоены инструментальные средства, существую-
щие в рамках данной среды разработки, подробно изучена библиотека
стандартных компонентов и методы их использования.

В то же время для реализации вычислительной части создаваемой
системы была выбрана среда Microsoft Visual C++ 6.0. Такой выбор
обусловлен возможностью более гибкой работы с оперативной памятью
ЭВМ, а компилятор данной среды обеспечивает более высокую степень
оптимизации двоичного кода по сравнению с аналогами. Все это делает
реализацию сложных алгоритмов в данной среде очень эффективной
в вычислительном плане.

Взаимодействие между программными частями, созданными с ис-
пользованием разных сред и языков программирования, осуществля-
ется посредством вызова соответствующих функций из динамически
связываемых библиотек.

§ 5.2. Особенности программной реализации системы

5.2.1. Структура программного обеспечения. На основе схемы
обобщенной структуры системы и требований к системе из п. 3.5, раз-
работана детальная структура ПО системы. ПО системы представляет
из себя ряд подсистем, базирующихся на ПО других производителей
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и на оригинальном ПО, созданном с учетом результатов исследований
методов и алгоритмов из главы 3. Связь между этими подсистемами на
уровне обмена данными осуществляется с помощью единого обменного
формата или программных средств импорта/экспорта. Каждая подси-
стема состоит из нескольких программных модулей (далее — просто
модулей).

ПО системы функционирует на компьютерах типа IBM PC под
управлением операционной системы Windows 98/NT/2000, а объем
оригинального исходного кода программ системы составляет более
9000 строк на языках C++ и Object Pascal.

На рис. 5.1 показана структурная схема ПО системы. Кроме ориги-
нальных подсистем (закрашенных серой заливкой), представлено ПО
базовых систем ER Mapper 5.5, ГИС Idrisi 32 и СУБД MS SQL Server
2000. Отметим, что в составе ПО этих систем имеется множество
различных модулей, но на рис. 5.1 представлены только те модули,
которые необходимы для функционирования созданной системы. Рас-
смотрим кратко структуру каждой из оригинальных подсистем.

Подсистема формирования признакового пространства с исполь-
зованием текстурных признаков. Состоит из двух модулей. пер-
вый реализует различные характеристики харалика и использует ряд
параметров, задающих матрицу смежности и размер анализируемой
окрестности. Другой реализует текстурные характеристики на основе
марковских случайных полей. В нем имеется возможность задания
порядка соседства и параметра контрастности.

Подсистема статистической классификации. Ее программные
средства позволяют реализовывать предлагаемую в данной работе
двухэтапную схему классификации. Эта подсистема включает три ос-
новных модуля, представленных на рис. 5.2.

Подсистема нейросетевой имитации. Эта подсистема предназна-
чена для реализации функций традиционной нейросетевой имитации,
заключающихся, главным образом, в создании и обучении нейросети,
а также получении «отклика» нейросети. Нейросетевая имитация ре-
ализована с помощью объектно-ориентированной библиотеки базовых
классов.

Особенности программной реализации нейросетевого имитатора бо-
лее подробно описаны ниже. Результаты нейросетевой имитации в виде
вероятностных карт могут быть использованы в качестве входных
данных в подсистеме статистической классификации.

Подсистема моделирования изменений земной поверхности. Ис-
пользует ранее полученные в результате интерпретации разновремен-
ные тематические карты (изображения) для выявления тенденций из-
менения земной поверхности, проведения моделирования изменений
земной поверхности, и формирования результатов этого моделирования
в виде прогнозной карты (карт) на разные моменты времени. Структура
подсистемы представлена на рис. 5.3.
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Программные средства

импорта / экспорта

ПО ГИС Idrisi 32

Модуль оценки точности 

моделирования

Модуль построения карт 

соответствия и проведения 

пространственного анализа

ПО системы ER Mapper 5.5

Модуль предварительной 

обработки АИ (геокодирование, 

различного рода транcформации, 

фильтрация и др.)

Модуль визуализации 

многоканальных изображений

Модуль построения обучающих 

полигонов

Подсистема формирования

признакового пространства

использованием текстурных 

признаков

Подсистема статистической 

классификации

Подсистема моделирования

изменений земной 

поверхности

Подсистема нейросетевой 

имитации

Подсистема хранения данных

Интерфейс ADO

Интерфейс пользователя

СУБД

MS SQL Server 2000

БД2

нейросетей

БД1
атрибутивных данных

АИ, результатов их

обработки и интерпре-
тации

Библиотека базовых классов для 

нейросетевой имитации

Прикладной интерфейс на базе

представлений и хранимых

процедур

Рис. 5.1. Структурная схема ПО системы
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Подсистема хранения данных. Предназначена для обеспечения
надежного хранения и оперирования данными в БД. Отметим, что под-
система реализована в клиент-серверной архитектуре, что позволяет
обеспечивать многопользовательский доступ к этим БД. В качестве
базовой СУБД выше была выбрана СУБД MS SQL Server 2000. В ка-
честве механизма доступа к СУБД используется технология Microsoft
ActiveX Data Objects (ADO).

Как следует из схемы структуры ПО системы (рис. 5.1), подсисте-
ма хранения данных обеспечивает работу с двумя различными БД.
БД1 предназначена для хранения различной атрибутивной информа-
ции, АИ и результатов их обработки и интерпретации. Разработка
структур данных БД1 и другие детали проектирования и реализации
являются традиционными, достаточно простыми и поэтому здесь по-
дробно рассматриваться не будут. БД2 предназначена для реализации
оригинального подхода к хранению и автоматизированному поиску
нейросетей (см. п. 4.1.7). Рассмотрим более подробно некоторые детали
реализации подсистемы хранения данных в части хранения и автома-
тизированного поиска нейросетей.

Контрольные_выборки

Идентификатор_контрольной_выборки
Название_выборки_на_АИ

<pi>

Данные_контрольных_выборок

Идентификатор_значения_контрольной_выборки
Значение
Порядковый_номер_в_слое

Название_выборки_на_АИ

<pi> <M>
<M>
<M>

Пользователи

Идентификатор_пользователя
Имя_пользователя

<M>

<M>

Контрольная_выборка - данные

Пользователии - контрольные_выборки

Рис. 5.4. Основные элементы диаграммы «сущность–связь» БД2 для хранения
и поиска нейросетей
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Данные_хранимых_выборок

Идентификатор_значения_хранимой_выборки
Значение
Порядковый_номер_в_слое
Название_выборки_на_АИ

<pi>
<M>
<M>

Нейросети

Идентификатор_нейросети
Файл_нейросети
Параметры_обучения_нейросети

<pi> <M>

Слои нейросети

Идентификатор_слоя_нейросети
Количество_нейронов_в_слое
Порядковый_номер_слоя

<pi> <M>

Хранимые_выборки

Идентификатор_хранимой_выборки
Название_выборки_на_АИ
Размер выборки

<pi> <M>

<M>

<M>

Нейросеть - обучающая выборка

Нейросеть - топология нейросети

Хранимая_выборка - данные

Рис. 5.4. (продолжение). Основные элементы диаграммы «сущность–связь»
БД2 для хранения и поиска нейросетей

5.2.2. Хранение и поиск нейросетей. Для облегчения и ускоре-
ния поиска ранее обученных нейросетей был предложен подход к их
автоматизированному поиску, который следовало реализовать с исполь-
зованием концепции БД. Основой для хранения и поиска нейросетей
является БД2 и прикладной интерфейс, реализованный в среде СУБД
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MS SQL Server 2000 с использованием представлений (View) и храни-
мых в БД2 функций. Рассмотрим особенности реализации серверной
части рассматриваемой подсистемы.

Основные элементы схемы данных, в которой сохраняется необхо-
димая информация для хранения и поиска нейросетей, удобно пред-
ставить в виде диаграммы «сущность-связь» (рис. 5.4), созданной
с использованием среды разработки Sybase PowerDesigner 9.0. Видно,
что данные, которые хранятся в таблице Данные хранимых выборок,
представляют собой данные обучающих выборок, соответствующих
конкретным типам земной поверхности. При этом в таблице Данные
контрольных выборок хранятся только значения одного из типов зем-
ной поверхности, для которого производится попытка найти нейросеть.

Учитывая возможный многопользовательский характер работы
с нейросетями в БД2, в диаграмме на рис. 5.4 присутствует сущность
Пользователи, которая связывает текущего пользователя и созданные
им контрольные выборки.

Для быстрого вычисления значения критерия сравнения контроль-
ной и хранимой выборок в БД2 использованы два представления: Поло-
жительные разности и Отрицательные разности. Применение этих
представлений позволит при необходимости быстро получить набор
значений положительных и отрицательных разностей для контрольной
и хранимых выборок. Имея эти значения, можно быстро рассчитать
значение критериев Вилькоксона для каждой подобной пары выборок.

Обеспечение поиска «подходящей» нейросети осуществляется пу-
тем временного размещения в БД2 значений контрольных выборок,
для каждого из типов земной поверхности. Контрольные выборки
хранятся в БД2 до момента завершения процесса поиска нейросети,
после чего их значения удаляются. При этом для более эффективно-
го использования преимуществ клиент-серверной архитектуры можно
воспользоваться возможностями, представленными на стороне сервера.
Для этого после завершения поиска «подходящей» нейросети со сто-
роны клиента необходимо передать только имя хранимой процедуры
Удаление записей контрольных выборок, после выполнения которой
содержимое БД2 возвращается к исходному состоянию.

5.2.3. Особенности создания интерфейса пользователя.
Неотъемлемой частью разработки ПО системы анализа динамики
по данным ДЗЗ является разработка пользовательского интерфейса.
Система должна быть наделена большим количеством разнообразных
функций, доступ к которым необходимо сделать удобным и интуитивно
понятным пользователю. Верная группировка таких функций по
соответствующим экранным формам, а также группировка и распо-
ложение их по форме во многом позволяют решить задачу создания
дружественного человеко-машинного интерфейса [38]. В соответствии
с такими требованиями была проведена разработка интерфейса
пользователя системы, позволяющего обеспечить высокоэффективное
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Рис. 5.5. Некоторые экранные формы интерфейса пользователя системы ана-
лиза динамики земной поверхности
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Т а б л иц а 5.1. Основные экранные формы интерфейса пользователя системы

Название
экранной формы

Название функции Примечание

Генерировать
апостериорные
вероятности

Классификация

параметрическая
Байесовская классификация с
параметрической оценкой УПР

непараметрическая
(РП)

Байесовская классификация
с оценкой УПР РП

непараметрическая
(k-NN)

Байесовская классификация
с оценкой УПР по методу k-NN

Установки
классификации

комбинированная

Байесовская классификация
с оценкой УПР
комбинированным алгоритмом
оценки плотности

Вид обхода
пространства Используется, если

необходимо индексирование
признакового пространстваZ-кривая

H-кривая

Использование
признаков

одним
классификатором

Классификация без
преобразования ВК

набором
классификаторов

Классификация
с преобразованием ВК в ряд
подмножеств

Априорные
вероятности

равные

из файла
апостериорных
вероятностей

Необходимо применять для
реализации второго этапа
двухэтапной классификации

Обучение

Параметры обучения

количество итераций
Параметры алгоритма
обучения нейросетискорость обучения

момент обучения
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Та б л иц а 5.1. (продолжение). Основные экранные формы интерфейса поль-
зователя системы

Название
экранной формы

Название функции Примечание

Обучение

запоминать лучшую
нейросеть

Запоминать нейросеть
с наименьшей СКО обучения

автоматическое
уменьшение скорости

обучения

Уменьшать скорость обучения с
каждой итерацией

Режим работы

обучение Обучение нейросети

отклик
Получение «отклика»
нейросети

Параметры
нейросети

входных нейронов
Не редактируемый параметр,
задается исходя их количества
каналов АИ

выходных нейронов

скрытых нейронов
Выводится рекомендуемое,
может редактироваться
пользователем

количество обучающих
примеров

Определение
параметров КА

размер анализируемой
окрестности

Может принимать значения
3,5,7,. . .

использовать
вероятности переходов

Вероятностный параметр при
определении правил КАНастройка

моделирования использовать фактор
насыщенности

Пространственный параметр
при определении правил КА

использовать карты
соответствия

Итерационность

количество итераций
Задается момент времени в
будущем, на который строить
прогнозную карту
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Т а б л иц а 5.1. (продолжение). Основные экранные формы интерфейса поль-
зователя системы

Название
экранной формы

Название функции Примечание

сохранять результат
каждой итерации

Сохраняется промежуточная
прогнозная карта

Критерии отбора
Функции отбора «подходящей»
нейросети

пороговое количество
нейросетей

Количество нейросетей для
предварительного отбора

пороговое СКО
При этом значении нейросеть
«подходит» безусловно

Настройка
поиска

нейросети

пороговое СКО
(дообучение)

При этом значении нейросеть
«подходит» с предварительным
дообучением

человеко-машинное взаимодействие. Перечень основных его функций,
а также особенности их группировки приведены в табл. 5.1.

Интерфейс пользователя системы был разработан в среде Borland
Delphi 6.0, выбор которой описан в п. 5.1.5., и позволяет реализовать
базовые функции, представленные в табл. 5.1. Интерфейс отличает
большой набор легко доступных пользователю функций. Некоторые
экранные формы разработанного интерфейса представлены на рис. 5.5.
в качестве примера.

5.2.4. Программная реализация нейросетевого имитатора.
Реализация функций нейросетевой имитации, объединенных в соответ-
ствующей программной подсистеме, была выполнена с использованием
объектно-ориентированного подхода (ООП) [7], на основе которого

Net

LayersNum

Propagate()

Init()

Normalize()

Connect()

Update()

Neuron

Axon

Sigmoid

Sum

Error

Init()

Normalize()

Layer

NeuronsNum

Propagate()

Init()

Normalize()

Update()

1nn 1

+Neurons +Layers

Neuron
Layer

Рис. 5.6. UML-диаграмма основных классов и атрибутов нейросетевого имита-
тора
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Та б л иц а 5.2. Состав базовых классов подсистемы нейросетевой имитации

Имя
класса

Атрибуты и методы Краткое описание

Neuron

Axon Текущее значение аксона у нейрона

Sigmoid
Вид сигмоидной функции согласно
выражению (4.10)

Sum
Взвешенная сумма синапсов (значение
аргумента S, рис. 2.1)

Error
Невязка значения атрибута Axon и
значения из обучающей выборки
(в процессе обучения)

Init()
Инициализация весов синапсов
значениями в пределах [0; 0.01]

Normalize()
Нормализует значения входных
сигналов в пределах −1; 1]

NeuronsNum Количество нейронов в текущем слое

Layer

Propagate()
Нормальное функционирование слоя
(сигнал — от входа к выходу)

Init()
Инициализация слоя; приводит
к выполнению метода Neuron::Init() для
каждого нейрона

Normalize()

Нормализация (выполняется только для
входного слоя); приводит к выполнению
метода Neuron::Normalize() для
каждого нейрона

Update()
«Подстройка» весов синапсов каждого
нейрона текущего слоя в соответствии
с алгоритмом обучения

Net

LayersNum Количество слоев в сети

Propagate() Нормальное функционирование сети

Init()
Инициализация нейросети; приводит
к выполнению метода Layer::Init() для
каждого слоя нейросети

Normalize()

Нормализация нейросети; приводит
к выполнению метода
Layer::Normalize() для каждого слоя
нейросети
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Т а б л иц а 5.2. (продолжение). Состав базовых классов подсистемы нейросе-
тевой имитации

Имя
класса

Атрибуты и методы Краткое описание

Net

Connect()

При создании нейросети метод
осуществляет связь между всеми
аксонами предыдущего слоя и всеми
синапсами следующего слоя

Update()

«Подстройка» весов синапсов всей
нейросети; приводит к выполнению
Layer::Update() для каждого слоя
нейросети

выполнено большинство современных программных систем, в том
числе и программ нейросетевой имитации (нейроимитаторов).

Обратим внимание на некоторые основные детали реализации
функций нейросетевой имитации, выполненных с использованием биб-
лиотеки базовых классов С. Короткого [100].

Пользуясь терминологией ООП отметим, что основными класса-
ми, реализующими функции нейросетевой имитации, являются классы
Neuron, Layer и Net, которые связаны иерархически (рис. 5.6).

Краткое описание основных атрибутов и методов классов представ-
лено в табл. 5.2.

В качестве формата данных, используемых для нейросетевой ими-
тации, выбран общеизвестный формат ASCII. Использование такого
формата данных предоставляет возможность применения наряду со
встроенными средствами имитации, любой внешней, более развитой,
программной системы нейросетевой имитации, поддерживающей этот
формат данных.

§ 5.3. Выводы по главе

Создание семейства информационных систем наряду с разработкой
оригинального математического обеспечения требует разработки и со-
ответствующего ПО. Для этого на основе концептуальной обобщенной
структуры системы из семейства разработана детальная структура ПО
системы, в основе которой лежит как ПО собственной разработки, так
и программные средства других производителей. В информационных
системах семейства в качестве ПО других производителей были ис-
пользованы следующие компоненты:

• программные средства предварительной обработки АИ и биб-
лиотека базовых функций работы с изображениями системы ER
Mapper 5.5;
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• СУБД MS SQL Server 2000 для работы с БД1 и БД2, кото-
рые хранят обученные нейросети, АИ, результаты их обработки
и интерпретации, а также дополнительную атрибутивную инфор-
мацию;

• программные средства растровой ГИС Idrisi 32 для проведения
пространственного анализа.

Оригинальной программной частью системы являются подсисте-
мы, объединенные в рамках ПО для решения прикладных задач
(рис. 3.6). Человеко-машинный интерфейс системы (интерфейс поль-
зователя) разработан в среде Borland Delphi 6.0, а ПО оригинальных
подсистем, учитывая требования к их высокой вычислительной эф-
фективности, — в среде Microsoft Visual C++ 6.0. Взаимодействие
между программными модулями, созданными с использованием разных
сред и языков программирования, осуществляется посредством вызова
соответствующих функций из динамически связываемых библиотек.
Серверная компонента, необходимая для хранения различных данных,
реализована с помощью языка Transact-SQL на основе СУБД MS
SQL Server 2000, а в качестве механизма доступа к БД используется
технология Microsoft ActiveX Data Objects.



Г л а в а 6

РЕЗУЛЬТАТЫ ПРАКТИЧЕСКОГО ПРИМЕНЕНИЯ

ИНФОРМАЦИОННОЙ СИСТЕМЫ

Приводятся результаты апробации созданного ПО системы на при-
мере решения задачи анализа динамики земной поверхности по раз-
новременным космическим снимкам системы ДЗЗ Landsat (ETM+).
Также приводятся результаты апробации ПО на примере создания те-
матической карты территории Северо-Васюганского газоконденсатного
месторождения по космическим снимкам системы ДЗЗ IRS.

§ 6.1. Применение системы для решения задачи
анализа динамики земной поверхности

6.1.1. Постановка задачи исследования. Для полноценного те-
стирования информационной системы из семейства разработанных си-
стем и оценки эффективности положенных в ее основу принципов, ме-
тодов и алгоритмов необходима ее апробация путем решения реальной
прикладной задачи анализа динамики земной поверхности.

Апробация системы проводилась при решении задачи анализа ди-
намики для фрагмента территории Ханты-Мансийского автономного
округа (ХМАО). Решение такой прикладной задачи должно позволить
выявить существующие тенденции в изменении земной поверхности
в зоне магистрального нефтепровода, проходящего через исследуемую
территорию.

Были использованы снимки системы ДЗЗ Landsat (ETM+), полу-
ченные на 10 августа 1999 г., 6 сентября 2000 г. и 3 июля 2002 гг.
Центром приема и обработки данных ДЗЗ Югорского НИИ информа-
ционных технологий. Все снимки имели уровень обработки 1G и были
переведены в проекцию UTM на эллипсоиде WGS84 по данным ор-
битальной привязки. Учитывая точность проведенной геометрической
коррекции и разрешение исходных АИ, рабочий масштаб тематических
карт будет соответствовать картам масштаба 1 : 200 000.

Учитывая необходимость проверки работоспособности системы
и оценки ее эффективности, в качестве базовых АИ для проведения
интерпретации и моделирования будем использовать только АИ
1999 г. и 2000 г. В этом случае АИ на 2002 г. можно использовать
в качестве тестового (эталонного) для оценки качества результатов
интерпретации и моделирования в виде прогнозной карты на 2002 г.
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6.1.2. Технология получения прогнозных карт. В § 3.1 предло-
жен многоэтапный подход к анализу динамики земной поверхности,
этапы которого реализованы с помощью разработанного ПО систе-
мы. В соответствии с этим подходом и учетом особенностей системы
(форматы данных, используемое ПО других производителей и т. д.),
предложена технология получения прогнозных карт развития явлений
земной поверхности, которые позволят дать представление о тенден-
циях, имеющих место на исследуемом фрагменте земной поверхности.
Рассмотрим особенности этой технологии при решении поставленной
задачи.

Этап 1. Из имеющихся космических снимков, покрывающих тер-
риторию ХМАО, была составлена композиция, которая позволила вы-
явить такие фрагменты для всех трех космических снимков, которые
не закрыты облачным покровом и содержат общий фрагмент земной
поверхности на исследуемой территории. Композиция этих космиче-
ских снимков, полученная с помощью ПО системы ER Mapper 5.5,
представлена на рис. 6.1.

Учитывая небольшие вариации космических снимков по фенологи-
ческой фазе, имеется возможность построения обучающих выборок для
одних и тех же типов земной поверхности, представленных на изучае-
мой территории в основном различными классами растительности.

Этап 2. Выбранные фрагменты космических снимков, которые
являются общими для всех разновременных АИ, была подвергнуты
неконтролируемой классификации по методу ISODATA.

Для этого использовалось ПО системы ER Mapper 5.5, а количество
кластеров при неконтролируемой классификации было эксперименталь-
но принято равным десяти. С учетом результатов этой классификации,
а также имеющихся данных наземных наблюдений, для каждого из
космических снимков были построены обучающие выборки для та-
ких типов земной поверхности как пойменные участки, кустарники,
мшистые болота и вода. Затем все космические снимки были под-
вергнуты тематической интерпретации с помощью оригинального ПО
подсистемы статистической классификации, что позволило получить
разновременные растровые тематические карты, на которых представ-
лены тематические классы, соответствующие построенным обучающим
выборкам. Фрагменты соответствующих тематических карт представ-
лены на рис. 6.2. Напомним, что фрагмент тематической карты на
рис. 6.2в будет использован в дальнейшем в качестве эталона при оцен-
ке прогнозных тематических карт, полученных путем моделирования.

Этап 3. Заключается в построении вероятностных карт соответ-
ствия с помощью модулей ПО ГИС Idrisi 32, встроенных в систему.
Для этого необходима дополнительная априорная информация о веро-
ятности замещения одного типа земной поверхности другим в каждой
точке изучаемой территории, на основании которой с использовани-
ем функций пространственного анализа могут быть построены карты
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а

б

Рис. 6.1. Композиция исходных разновременных космических снимков (а)
и общие фрагменты для всех снимков на исследуемую территорию (б)
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Рис. 6.2. Фрагменты разновременных тематических карт, полученных с помо-
щью ПО системы: а — 1999 г., б — 2000 г.
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Рис. 6.2. (продолжение). Фрагменты разновременных тематических карт, по-
лученных с помощью ПО системы: в — 2002 г.

Т а б л иц а 6.1. Матрица вероятностей переходов

�������Тип
Тип Пойменные

участки
Кустарники Вода

Мшистые
болота

Пойменные
участки

0.375998 0.221505 0.001555 0.400942

Кустарники 0.101386 0.843558 0.000232 0.054824

Вода 0.09462 0.005566 0.812616 0.087199

Мшистые
болота

0.043285 0.017094 0.002255 0.937366

соответствия. В данном случае такая априорная информация отсут-
ствовала и не учитывалась на дальнейших этапах.

Этап 4. После того как тематические карты построены, используя
ПО подсистемы моделирования изменений земной поверхности, рас-
считываются численные характеристики изменений, происходящих на
земной поверхности. Для этого формируются матрица вероятностей
переходов (табл. 6.1) и матрица фактических переходов (табл. 6.2).

Расчет основывается на тематических картах, полученных с кос-
мических снимков 1999 и 2000 гг. Рассчитывается также матрица
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Та б л иц а 6.2. Матрица фактических переходов

�������Тип
Тип Пойменные

участки
Кустарники Вода

Мшистые
болота

Пойменные
участки

130818 77247 554 139822

Кустарники 44624 375793 128 23614

Вода 1073 58 8560 867

Мшистые
болота

38144 15356 2046 834497

Т а б л иц а 6.3. Матрица ожидаемых переходов

�������Тип
Тип Пойменные

участки
Кустарники Вода

Мшистые
болота

Пойменные
участки

62924 96774 1000 187743

Кустарники 55534 328251 337 60038

Вода 1315 348 6944 1949

Мшистые
болота

51835 35857 3642 798709

ожидаемых переходов (табл. 6.3), необходимая для получения тема-
тической карты на следующий момент времени (2001 г.). Отметим,
что матрица ожидаемых переходов и матрица фактических перехо-
дов формируются из пикселей соответствующих тематических карт
(изображений), поэтому в табл. 6.2, табл. 6.3 и табл. 6.5 приводятся
элементы матриц в пикселях. Используя информацию о вероятностных
и других количественных тенденциях изменения исследуемой террито-
рии, содержащуюся в табл. 6.1–6.3, рассчитывается матрица средних
значений насыщенности, которая необходима для определения правил
функционирования КА при моделировании. Результаты этого расчета
приведены в табл. 6.4.

Этап 5. После того, как вся необходимая вероятностная и другая
количественная информация получена, проводится непосредственно
моделирование изменений земной поверхности и получение прогнозной
карты на 2002 г. (рис. 6.3б). В качестве промежуточного результата
моделирования, позволяющего оценить интересующие нас изменения
земной поверхности на 2001 г., получена прогнозная тематическая
карта на 2001 г. (рис. 6.3а).

Этап 6. Для того, чтобы осуществить дополнительную (сравни-
тельную) оценку полученной с помощью ПО системы прогнозной карты
на 2002 г., была сформирована еще одна прогнозная карта на 2002 г.
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Рис. 6.3. Фрагменты прогнозных карт, полученные с помощью ПО системы:
а — 2001 г., б — 2002 г.
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Та б л иц а 6.4. Матрица значений насыщенности исходной тематической кар-
ты на 2000 г.

�������Тип
Тип Пойменные

участки
Кустарники Вода

Мшистые
болота

Пойменные
участки

0.293475 0.62907 3.618187 −0.181239

Кустарники −1.202167 1.113413 2.90909 −2.136832
Вода −5.148586 −4.03138 4.551272 −5.124147

Мшистые
болота

−0.70012 −0.823881 3.101082 0.596449

Т а б л иц а 6.5. Матрица ошибок для прогнозной карты на 2002 г., полученная
с помощью ПО подсистемы моделирования

�������Тип
Тип Пойменные

участки
Кустарники Вода

Мшистые
болота

Пойменные
участки

81901 35325 1124 49567

Кустарники 38388 373977 449 53228

Вода 139 72 8176 688

Мшистые
болота

85557 55723 1330 902354

Эта карта (рис. 6.4б) была получена с использованием аналогичных
входных данных (разновременных тематических карт), что и в первом
случае, но с помощью модуля CA_Markov, представленного в ГИС
Idrisi 32. Также во втором случае в качестве дополнительного, проме-
жуточного результата моделирования была получена прогнозная карта
на 2001 г. Заметим, что при получении прогнозных карт использова-
лись параметры модуля CA_Markov, задаваемые по умолчанию, а раз-
мер анализируемой окрестности КА был аналогичен размеру в первом
случае и составлял 5х5. Результаты сравнения точности полученных
прогнозных карт представлены в соответствующих матрицах ошибок
в табл. 6.5 и 6.6.

КИС, рассчитанный по значениям табл. 6.5, составил 65%, а рас-
считанный по значениям табл. 6.6, составил 55%.

Анализируя рис. 6.3 и 6.4, а также результаты, приведенные
в табл. 6.5 и табл. 6.6, можно сделать вывод, что выявленные тен-
денции изменений земной поверхности фрагмента территории ХМАО,
более полное описание которых приведено ниже, нашли отражение на
всех полученных прогнозных картах.
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Рис. 6.4. Фрагменты прогнозных карт, полученные с использованием модуля
CA_Markov в составе ГИС Idrisi 32: а — 2001 г., б — 2002 г.
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Та б л иц а 6.6. Матрица ошибок для прогнозной карты на 2002 г., полученной
модулем CA_Markov

�������Тип
Тип Пойменные

участки
Кустарники Вода

Мшистые
болота

Пойменные
участки

83888 41283 532 186635

Кустарники 25258 366869 983 61406

Вода 5866 1247 8483 3390

Мшистые
болота

55518 49585 1788 795267

При этом, сравнивая точность прогнозной карты на 2002 г., по-
лученной с помощью ПО системы анализа динамики, с точностью
такой же карты, но полученной с помощью ГИС Idrisi 32 (реальная
тематическая карта — эталон на этот момент времени одна и та же
для обоих случаев), во-первых, можно сделать вывод о подтверждении
результатов исследований, полученных на модельных данных и опи-
санных в § 4.2, и, во-вторых, можно сделать вывод, что с помощью
ПО разработанной системы получена более точная прогнозная темати-
ческая карта на 2002 г.

По результатам пространственного анализа тематической карты на
2000 г., выполненного с помощью модуля «Построение карт соответ-
ствия и проведения пространственного анализа» ГИС Idrisi 32, можно
сделать вывод, что пойменные участки исследуемого фрагмента земной
поверхности занимали общую площадь около 257.6 км2, а к 2002 г. по
данным сформированной прогнозной карты — около 205.9 км2, то есть
общая площадь пойменных участков уменьшилась приблизительно на
51.6 км2. В то же время мшистые болота на 2000 г. занимали общую
площадь того же фрагмента земной поверхности около 1198.5 км2,
а к 2002 г. — около 1258.1 км2, то есть можно говорить об увеличении
площади данного типа земной поверхности на 59.6 км2. Водные объ-
екты исследуемой земной поверхности, а также границы кустарников
практически не претерпели никаких изменений, что хорошо видно из
табл. 6.2 и 6.3 и прогнозных карт (рис. 6.3).

Проводя визуальный анализ тематических карт и полученных на их
основе прогнозных карт, основываясь на результатах пространствен-
ного анализа, а также на данных из табл. 6.2 и 6.3, можно говорить
о преимущественной замене пойменных участков на всей исследуемой
территории на мшистые болота.

В итоге, говоря о численном сравнении на основе КИС полученных
прогнозных карт на 2002 г. (рис. 6.3б и рис. 6.4б) и имеющейся темати-
ческой карты на 2002 г. (рис. 6.2в), а также основываясь на результатах
исследований с применением модельных разновременных изображений,
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можно сделать вывод о том, что разработанное ПО системы позволяет
получать прогнозные карты, точность которых на несколько процен-
тов выше, чем таких же карт, но полученных с помощью модуля
CA_Markov в составе ГИС Idrisi 32. Другим итоговым выводом яв-
ляется вывод о работоспособности и эффективности созданного ПО
системы, позволяющей реализовать современную технологию решения
задач анализа динамики земной поверхности по разновременным АИ.

§ 6.2. Применение системы для решения задачи
тематического картирования

С помощью процедуры автоматизированной интерпретации разра-
ботанное ПО системы было использовано для тематического картиро-
вания территории Северо-Васюганского газоконденсатного месторож-
дения (СВ ГКМ) в Томской области по панхроматическими и многозо-
нальным космическим изображениям индийской системы ДЗЗ IRS.

6.2.1. Постановка задачи тематического картирования. В рам-
ках хоздоговора № 8-21/03, заключенного между Институтом «Кибер-
нетический центр» ТПУ и ОАО «Востокгазпром», необходимо было
решить задачу тематического картирования территории СВ ГКМ с ис-
пользованием системы ДЗЗ высокого и среднего разрешения IRS, де-
тальные характеристики которой описаны в § 1.7.2. СВ ГКМ находится
к северо-востоку от поселка Средний Васюган Томской области, а об-
щая площадь территории, подлежащая картированию, составляет более
5.5 тыс. кв. км. На территории СВ ГКМ расположены газодобывающий
промысел, большое количество различных инженерных сетей, включая
газо- и конденсатопроводы, дороги, линии электропередач и т. п. По
панхроматическому снимку высокого разрешения предполагается без
использования средств автоматизированной классификации (вручную)
картировать техногенные объекты газоконденсатного промысла и ин-
женерную инфраструктуру в непосредственной близости от промысла.
Многозональный космический снимок IRS должен быть использован
для автоматизированного получения тематической карты территории
СВ ГКМ.

Полученную в результате решения поставленной задачи информа-
цию в виде растровой и/или векторной тематической карты предпо-
лагается использовать для анализа и оценки состояния окружающей
среды, изучения взаимодействия экотехнических систем и выявления
количественной оценки антропогенного воздействия ОАО «Востокгаз-
пром» на окружающую среду в пределах территории СВ ГКМ.

Учитывая характеристики АИ системы ДЗЗ IRS, к тематической
карте территории СВ ГКМ предъявлялись следующие требования:

1. Масштаб тематической карты должен быть не ниже 1 : 50 000.
2. Полученная цифровая тематическая карта будет использоваться

современными векторными ГИС, поэтому должна быть представлена
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в векторном формате ГИС MapInfo. Это позволит проводить сложный
пространственный анализ объектов этой карты средствами современ-
ных ГИС (MapInfo, ArcView и т. п.).

3. В качестве проекции тематической карты должна использоваться
универсальная равноугольная проекция Меркатора (UTM), зона 43.

4. Тематические слои карты должны содержать такие типы земной
поверхности как коммуникации, вода, кустарники, топяные участ-
ки, мелкая растительность.

6.2.2. Технология тематического картирования. Предваритель-
ная обработка АИ велась в системе ER Mapper 5.5. При импортиро-
вании данных из формата GeoTiff космический снимок был переведен
в проекцию UTM, зона 43, на эллипсоиде WGS84. Затем по ряду
контрольных точек, для которых имелись точные координаты, была
проведена уточняющая процедура геометрической коррекции космиче-
ского снимка.

По подготовленному космическому снимку в среде системы ER
Mapper 5.5. была проведена процедура предварительной неконтроли-
руемой классификации с помощью алгоритма ISODATA c разделением
снимка на десять кластеров. При этом количество необходимых кла-
стеров определялось экспериментально.

Опишем кратко технологию использования оригинального ПО си-
стемы для получения конечной тематической карты, представленную
в виде последовательности этапов.

1. Формирование ВК. Формирование ВК осуществляется двумя
различными способами в зависимости от используемого метода клас-
сификации с помощью ПО подсистемы формирования признакового
пространства с использованием текстурных признаков. В случае ста-
тистического метода классификации требуется генерация текстурных
характеристик по данным каждого из каналов многозонального АИ.
При нейросетевом методе классификации ВК создается исходя из пред-
ложенного контекстно-спектрального способа формирования входных
данных.

2. Формирование обучающих данных. Формирование обучающих
данных в независимости от выбранного метода классификации должно
осуществляться на основе критерия максимально возможной репрезен-
тативности этих данных. Для этого требуется большая работа, свя-
занная с анализом имеющейся наземной информации. Кроме того, для
построения обучающих данных могут быть использованы программные
средства неконтролируемой классификации, построения скаттерграмм
и биспектральных диаграмм, представленные в ПО системы ER Map-
per 5.5 [87].

Используя указанные средства (в частности средства неконтроли-
руемой классификации), а также имеющуюся наземную информацию,
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были сформированы обучающие выборки таких классов (типов поверх-
ности), которые имеют площадной характер и могут быть выделены
автоматизированным образом.

3. Проведение тематической интерпретации. На этом этапе про-
водится собственно тематическая интерпретация с помощью одного из
двух ранее выбранных методов классификации, реализованных про-
граммно в подсистеме статистической классификации и/или в под-
системе нейросетевой имитации. В качестве обучающих данных для
выбранных классификаторов используются обучающие выборки, сфор-
мированные на предыдущем этапе.

Результатом данного этапа будет растровая тематическая карта.
4. Векторизация растровых тематических карт. Полученные

растровые тематические карты необходимо преобразовывать в вектор-
ный формат с помощью модуля векторизации в составе ПО системы
ER Mapper 5.5.

Рассмотрим детали получения тематической карты по рассмотрен-
ной технологии для территории СВ ГКМ, причем карта должна удо-
влетворять всем ранее предъявленным требованиям.

Основываясь на описанной выше технологии была решена задача
построения тематической карты фрагмента территории СВГКМ. Рас-
смотрим процесс решения этой задачи более подробно.

Учитывая, что точность получаемой тематической карты явля-
ется приоритетной характеристикой, контролируемая классификация
осуществлялась с помощью статистического метода классификации
с необходимым в этом случае формированием ВК из рассчитываемых
текстурных признаков. Формирование проводилось с использованием
подсистемы формирования признакового пространства. Исходный
космический снимок, представленный тремя различными каналами,
изображен на рис. 6.5. Все каналы этого АИ участвуют в форми-
ровании ВК, которая основана на данных большого количества тек-
стурных характеристик. Среди них 3 × 1 = 3 канала, рассчитанных
с помощью марковских случайных полей первого порядка соседства
и 3× 6× 2 = 36 каналов, рассчитанных с помощью шести текстурных
характеристик по выражениям (3.8)–(3.13) для размеров анализиру-
емой окрестности d = 2 и d = 4. Подробно математический аппарат
и детали расчета текстурных характеристик описаны в § 3.3.2. Общее
количество каналов ВК, каждый из которых содержит данные, соответ-
ствующие текстурным характеристикам марковских случайных полей
и характеристикам Харалика, составило 39.

Формирование обучающих данных осуществлялось с использова-
нием имеющейся контрольной информации о типах земной поверх-
ности на территории СВ ГКМ, а также с применением упомянутых
программных средств неконтролируемой классификации и различно-
го рода скаттерграмм и биспектральных диаграмм, представленных
в системе ER Mapper 5.5. Все это позволило выявить однородные
участки поверхности интересующих типов и построить с помощью
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Рис. 6.5. Фрагмент исходного многозонального спутникового изображения си-
стемы ДЗЗ IRS с примерами обучающих выборок

системы ER Mapper 5.5 репрезентативные обучающие выборки этих
типов земной поверхности. Для оценки точности интерпретации, полу-
ченной различными методами, на основе имеющихся данных наземных
изысканий были построены также тестовые выборки, которые не участ-
вовали в обучении классификаторов.

В соответствии со схемой двухэтапной классификации, на первом
этапе проводилась классификация данных ВК, для чего использовалась
подсистема статистической классификации. При этом генерировал-
ся выходной файл апостериорных вероятностей, а использование
всех признаков происходило с применением набора классификаторов,
что позволило повысить вычислительную эффективность обработки
признакового пространства. На втором этапе классификации с помо-
щью этой же подсистемы был получен результат в виде растровой
тематической карты. На этом этапе не нужно было генерировать апо-
стериорные вероятности, а классификация ПК, состоящего только из
трех каналов, проводилась одним классификатором.

Кроме того, вручную без использования средств автоматизирован-
ной классификации по панхроматическому космическому снимку были
интерпретированы объекты газоконденсатного промысла. После чего
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Рис. 6.6. Результаты интерпретации в виде фрагмента конечной векторной
тематической карты

результаты автоматизированной и ручной интерпретации были объеде-
ны в одном файле формата ГИС MapInfo.

Заключительным этапом технологии получения конечной темати-
ческой карты явилась векторизация результирующей растровой карты.
Для этого использовались средства векторизации системы ER Map-
per 5.5. Результаты векторизации карты представлены в векторном
формате ГИС MapInfo.

Конечная векторная тематическая карта, а также соответствующая
ей легенда, представлены на рис. 6.6.

Для того, чтобы сопоставить результаты исследований эффективно-
сти разработанных методов статистической и нейросетевой классифи-
кации на модельных данных с результатами практической апробации
этих методов была получена дополнительная тематическая карта ней-
росетевым методом по этому же АИ системы ДЗЗ IRS (рис. 6.7а,б).
Также была получена тематическая карта (рис. 6.7в) на основе этого
же АИ с использованием традиционного алгоритма байесовской клас-
сификации, использующего только признаки ПК и один этап класси-
фикации. Численная оценка точности всех трех полученных растровых
тематических карт проводилась с использованием имеющейся наземной
информации.

Каппа индекс согласия КИС, используемый как интегральная оцен-
ка точности, составил для статистического метода классификации
89%, для нейросетевого метода классификации 83%, а для традицион-
ного параметрического классификатора — 76%. В табл. 6.7 в качестве

6 А.В. Замятин, Н. Г. Марков
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а

б

Рис. 6.7. Фрагменты результатов классификации, полученных разными спосо-
бами: а — статистический метод; б — нейросетевой метод
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в

Рис. 6.7. (продолжение). Фрагменты результатов классификации, полученных
разными способами: в — традиционная байесовская классификация с парамет-

рической оценкой УПР

Та б л иц а 6.7. Результаты пространственного анализа тематической карты
территории СВ ГКМ, полученной методом статистической классификации

Тип поверхности на
тематической карте

Площадь,
кв.км.

Площадь, %

Кустарники 1058.11 20.86

Мелкая растительность 2000.55 39.44

Вода 506.49 9.98

Топяные участки 1507.41 29.72

примера представлены некоторые результаты пространственного анали-
за, проведенного с использованием одной из полученных тематических
карт.

Результаты данной работы в виде разработанного математического
и программного обеспечения для решения задачи автоматизированной
интерпретации АИ и полученной тематической карты были использо-
ваны в ОАО «Востокгазпром» для решения ряда практически важных
задач.

6*
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По результатам апробации ряда разработанных подсистем при ре-
шении прикладной задачи тематического картирования можно сде-
лать вывод об их работоспособности и эффективности. Кроме того,
показано, что методы и алгоритмы, положенные в основу этих под-
систем, позволяют получать по сравнению с традиционными метода-
ми классификации тематические карты более высокой точности, что
подтверждает также достоверность результатов исследований этих ме-
тодов и алгоритмов на модельных данных. Возможности системы ана-
лиза динамики в части подсистем, предназначенных для решения задач
тематической интерпретации, позволяют сделать вывод о самостоятель-
ной ценности ПО этих подсистем.

§ 6.3. Выводы по главе

Апробация созданной информационной системы анализа динамики
земной поверхности по данным ДЗЗ проводилась при решении прак-
тических задач. В частности, система была использована при решении
практически важной задачи анализа динамики земной поверхности
фрагмента территории Ханты-Мансийского автономного округа. Для
ее решения были использованы разновременные космические снимки
широко известной системы ДЗЗ Landsat ETM+ на 10 августа 1999 г.,
6 сентября 2000 г. и 3 июля 2002 г. Для каждого из них были
получены соответствующие тематические карты, и на основании карт
1999 и 2000 гг. были получены прогнозные карты на 2001 и 2002 гг.
Это позволило с использованием программных средств пространствен-
ного анализа, имеющихся в геоинформационной компоненте информа-
ционной системы, оценить изменение границ и площадей и выявить
динамику изменений классов (типов) земной поверхности.

Наличие реальных данных на 2002 г. позволило осуществить чис-
ленную оценку точности полученной прогнозной карты на 2002 г.
Для этого с использованием интегрального критерия точности было
проведено ее сравнение с реальной тематической картой на 2002 г.
Значение критерия точности в этом случае составило 65% совпадения
с реальной тематической картой. Для сравнения на основе этих же
разновременных тематических карт была получена прогнозная кар-
та той же территории на 2002 г. с помощью программного модуля
CA_Markov системы ГИС Idrisi 32. Точность этой карты оказалась
значительно ниже и значение критерия составило 55%. Эти результаты
подтверждают результаты исследований, полученные с использованием
этих же алгоритмов для модельных разновременных изображений.

Учитывая самостоятельное научно-практическое значение этапа ин-
терпретации АИ, проведена апробация созданной информационной си-
стемы при решении задачи тематического картирования территории
Северо-Васюганского газоконденсатного месторождения ОАО «Восток-
газпром» в Томской области. В качестве исходных данных использова-
лись данные панхроматической и многозональной космической съемки,
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полученные другой широко известной системой ДЗЗ IRS. Были полу-
чены соответствующие тематические карты с использованием стати-
стического и нейросетевого методов классификации АИ, а также с ис-
пользованием традиционного алгоритма байесовской классификации,
использующего только спектральные признаки и один этап классифи-
кации. Численная оценка точности всех трех полученных тематических
карт проводилась с использованием имеющейся наземной информа-
ции, имеющейся для каждого из тематических классов исследуемого
фрагмента земной поверхности. Каппа индекс согласия, используемый
как интегральная оценка точности, составил для статистического ме-
тода классификации 89%, для нейросетевого метода — 83%, а для
традиционного параметрического классификатора — 76%. Полученные
результаты апробации показали бóльшую эффективность реализован-
ных в системе методов классификации по сравнению с традицион-
ным алгоритмом байесовской классификации, а также подтвердили
то, что созданное ПО системы эффективно не только при решении
задач анализа динамики земной поверхности, но и при решении задач
тематического картирования.

В заключение можно сделать вывод о том, что результаты прове-
денной апробации созданной информационной системы при решении
практических задач подтвердили не только работоспособность и эф-
фективность предложенной концепции построения семейства инфор-
мационных систем, разработанных оригинальных методов, алгорит-
мов и программных средств конкретной информационной системы, но
и подтвердили обоснованность ряда выводов, сделанных авторами при
анализе результатов, полученных другими исследователями в области
систем анализа динамики земной поверхности.



Заключение

Еще в начале 70-х годов прошлого столетия усилиями отечествен-
ных и зарубежных ученых начало формироваться широкое научное
направление по изучению проблем анализа динамики земной поверх-
ности. В рамках этого направления в последние десятилетия значи-
тельное развитие получили перспективные аэрокосмические методы
исследования земной поверхности, называемые методами дистанцион-
ного зондирования Земли.

При решении задач анализа динамики земной поверхности иссле-
дователя обычно интересуют качественные и количественные состав-
ляющие таких изменений. В настоящее время широко применяются
методы идентификации изменений, основанные исключительно на ис-
пользовании аэрокосмических изображений Земли. Однако более пер-
спективным является подход к решению таких задач, основанный на
использовании моделей изменения земной поверхности: решение зада-
чи анализа динамики в части прогноза изменений земной поверхности
сводится к решению задачи моделирования этих изменений, в первую
очередь, с использованием последовательности интерпретированных
разновременных аэрокосмических изображений. При реализации этого
подхода как в России, так и за рубежом сделаны только первые шаги
и получены только первые результаты исследований. Одной из глав-
ных нетривиальных проблем при этом остается проблема разработки
новых, более эффективных, чем существующие, методов, алгоритмов
и программных средств автоматизированной интерпретации аэрокос-
мических изображений. Аналогичная проблема существует и в области
собственно моделирования изменений земной поверхности.

Авторы надеются, что разработанные ими подходы, методы и алго-
ритмы и созданные на их основе программные средства для анализа
динамики земной поверхности по данным дистанционного зондирова-
ния являются определенным вкладом в решение этих проблем.
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