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Аннотация: В данной работе исследуется вопрос классификации серии космических снимков для анализа процессов 
выращивания сельскохозяйственных культур с использованием спектральных каналов минимальной размерности.
В данном исследовании делается попытка дать частичный ответ на вопрос: как гораздо быстрее и с высокой точностью 
выявлять проблемы в процессах выращивания? В статье сообщаются результаты исследования, проведенного с целью 
определения существующих методов и средств спектрального анализа мультиспектральных космических изображений 
для решения прогнозно-поисковых задач картографирования сельскохозяйственных объектов. Настоящая работа 
расширяет использование общего процесса классификации изображений посредством вычислительной процедуры 
ранжирования спектральных каналов в соответствии со значением спектральной информации. Разработана структура 
правила классификации на основе показателей информативности спектральных каналов. Предлагаемый прототип 
системы геопространственного распознавания обеспечит цифровую стратификацию ландшафтного плана.
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Abstract: This paper explores the quesƟ on of classifi caƟ on of a series of space images for analysis of the processes of growing 
crops, using the spectral channels of minimum dimension. This study aƩ empts to give a parƟ al answer to the quesƟ on: how to 
detect the problems in growing processes much faster and with a high level of accuracy? In this paper, we report on the results of 
the survey conducted to determine the exisƟ ng methods and tools for spectral analysis of mulƟ spectral space images for solving 
forecasƟ ng and search problems of mapping the agricultural objects. The present work extends the use of the general image 
classifi caƟ on process by the computaƟ onal procedure of ranking spectral channels according to the value of spectral informa-
Ɵ on. The structure of the classifi caƟ on rule based on the informaƟ vity indicator of the spectral channel has been developed. The 
proposed prototype of a geospaƟ al recogniƟ on system will provide a digital straƟ fi caƟ on landscape plan.
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Введение
В последние десятилетия стала формироваться 

новая геопространственная стратегия по отноше-
нию к развитию агропромышленного комплекса. 
Оценка состояния природной среды осуществля-
ются с помощью прогрессивных методов исследо-

вания [1]. С помощью материалов дистанционного 
зондирования становится возможным охватить 
масштабы и темпы изменений огромных площадей 
в единый момент времени. Комплексные данные 
о природных ресурсах применимы для организа-
ции информационно-аналитического мониторинга 
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сельскохозяйственного производства [2]. Развива-
ясь и совершенствуясь, такая система космическо-
го мониторинга способна превратиться по своему 
функциональному назначению в кибернетическую 
систему, способную анализировать геопростран-
ственную ситуацию, а также разрабатывать страте-
гию и меры по ее стабилизации, учитывая природ-
ные, социально-экономические и экологические 
аспекты [3]. Характеристика ведущих трендов мо-
дернизации агропромышленного комплекса в сто-
рону его поэтапной цифровизации отображены в 
программах стратегического развития и формали-
зованы в различных законодательных документах 
[4]. Современный этап развития ДЗЗ из космоса 
характеризуется увеличением пространственного 
и временного разрешения данных, что расширя-
ет круг решения задач для мониторинга сельского 
хозяйства и учесть значимые текстурные и геоме-
трические признаки наряду со спектральными. Это 
важно с той точки зрения, что сформированные 
опорные снимки обрабатываемых регионов могут 
раскрыть ранее недоступные для просмотра особен-
ности местности, тем самым принципиально меняя 
условия изучения характера окрестности, обогащая 
ее признаковую насыщенность.

Задачу классификации можно решить, ис-
пользуя каждый отдельный спектральный канал с 
зональными изображениями. Однако в этом слу-
чае объекты разных классов могут вообще попасть 
в один и тот же класс. Результаты и достоверность 
классификации в этом случае могут различаться 
[5]. Поэтому есть все основания оценивать инфор-
мативность каждого спектрального канала по его 
способности обеспечивать разделение объектов 
на зональных изображениях при классификации и 
считать наиболее информативным канал, обеспе-
чивающий наилучшее разделение объектов разных 
классов. 

Таким образом, исследование направлено на 
разработку механизма количественной оценки этой 
способности, отбор наиболее информативных зо-
нальных изображений. Однако, поскольку снимки 
имеют достаточно сложную геометрию, задача ав-
томатизации процесса дешифрирования с приме-
нением специальных алгоритмов предусматривает 
решение следующих задач:

1. Создание базы знаний.
2. Расчет и ранжирование функции информа-

тивности спектральных каналов.
3. Классификация растительных объектов на 

космическом снимке.
Статья структурирована следующим образом. 

Раздел 1 представляет литературный обзор суще-
ствующих подходов к классификации сельскохозяй-
ственных территорий. Раздел 2 описывает основы 
задачи классификации изображений и содержит 
постановку задачи принятия решения для распоз-
навания агроландшафтов на мультиспектральных 

космических снимках. Раздел 2 также описывает об-
щую концепцию классификации космических изо-
бражений. Раздел 3 раскрывает ключевые элементы 
разработанной методики ранжирования спектраль-
ных каналов — оценку функции информативности 
(информативного содержательного воздействия) и 
поэтапное объединение информации, зарегистри-
рованной в различных спектральных каналах. Ре-
зультаты ранжирования спектральных каналов по 
разработанной методике с использованием реаль-
ных космических снимков приведены в разделе 4.

1. Существующие подходы к классификации 
сельскохозяйственных территорий

Анализ современного состояния исследований 
показывает, что технологии обработки данных дис-
танционного зондирования идут по пути развития 
высокоуровневых, интеллектуальных методов, по-
строенных на применении нейросетевых моделей и 
технологий высокопроизводительных вычислений 
[6, 7, 8, 9]. 

В силу того, что классификация изображе-
ний — неоднозначный процесс, подходы и алгорит-
мы, применяемые для совмещения спектральных 
классов снимка с информационными классами 
участка, постоянно претерпевают различные мо-
дернизации для повышения качества классифи-
кации. Современные методы интеллектуального 
анализа больших массивов неструктурированных 
данных задуманы так широко, что программа поис-
ка структурированных информационных объектов 
в динамично пополняемых больших массивах раз-
нородных картографических данных не исчерпана 
и способна реализовать эффективные процедуры 
анализа, в том числе, и данных дистанционного 
зондирования. По результатам анализа [10], пер-
спективный путь повышения точности распозна-
вания объектов обеспечивают на сегодняшний день 
подходы контролируемой классификации и некото-
рые техники, приведенные ниже (табл. 1).

Так, использование нейронных сетей сверточ-
ного типа (CNN) обеспечит высокую устойчивость к 
шумам. Они как быстродейственны, так и достаточ-
но надежны в условиях неизвестных закономерно-
стей. Однако принятые решения могут быть сложно 
объяснимы и непостоянны [11], существует зависи-
мость от первоначальных настроек сети. Примене-
ние классификационной модели дерева принятия 
решений обеспечивает быстроту обучения, извле-
чение правил с помощью интуитивно понятной 
модели. Недостаточность метода проявляется в чув-
ствительности к пространству признаков с высокой 
размерностью. Эту проблему успешно преодолева-
ют случайные леса решений, которые эффективны 
с данными с большим числом признаков и классов.

Набор методов, используемых для классифика-
ции изображений по классам земной поверхности, 
постоянно расширяется. Обзор некоторых методик 
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Табл. 1. Преимущества и недостатки алгоритмов классификации сельскохозяйственных территорий по данным космических
спутников
Tab. 1. Advantages and disadvantages of algorithms for the classification of agricultural areas according to the space satellite data

Метод/ Алгоритм 
классификации Суть методики Сильные аспекты 

и характеристики
Недостаточность и ослож-
нения классификации

Метод максимального 
правдоподобия 

По результатам задания 
границ размеченных 
классов оценивается вектор 
математического ожидания 
и корреляционная матрица. 
Для каждого пикселя клас-
сифицируемого изображе-
ния формируется вектор 
измерений спектральных 
яркостей, и вычисляются 
условные плотности вероят-
ностей этого вектора для 
каждого из классов. Выпол-
няется сравнение условных 
плотностей вероятностей с 
некоторым порогом, опре-
деляется наиболее правдо-
подобная из гипотез.

- обеспечивает оптималь-
ное распознавание при 
справедливости предполо-
жения о нормальном зако-
не распределения вектора 
признаков;
- прогнозирует вероятность 
классовой принадлежно-
сти;
- доступность, простота в 
понимании и интерпрета-
ции.

- требует сравнительно 
большого количества ите-
раций при учете связей с 
соседними пикселями;
- предполагает нормальное 
распределение данных;
- большой объем обучаю-
щей выборки.

Сверточные 
нейронные сети

Компьютерный интеллект, 
использующий в качестве 
основы математический 
аналог структуры головного 
мозга. Сеть обучается на 
сформированном датасе-
те, запускается на тесто-
вых данных и, исходя из 
правильности результатов, 
корректирует настройку 
своих параметров.  

- успешно управляет 
большим пространством 
признаков и функций;
- указывает тесноту связи 
"соседства" в классе;
- обладает довольно высо-
кой точностью классифика-
ции и гибкостью получае-
мых решений;
- устойчив к пробелам и не-
достаточности обучающих 
данных;
- менее требователен к ним 
по сравнению с Деревьями 
принятия решений;
- способность к детектиро-
ванию нарушений групп 
объектов классификации, в 
то время как традиционные 
методы часто рассматрива-
ют наибольшие изменения 
яркости отдельных пиксе-
лов;
- увеличение объема вы-
борки повышает способ-
ность модели к обобщению 
и адаптации к новым 
данным.

- необходима настройка 
параметров для проектиро-
вания сети;
- возможны эффекты пере-
обучения сети;
- черный ящик (правила 
скрыты);
- вычислительно затратен;
- временные затраты на 
этап обучения.
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Метод/ Алгоритм 
классификации Суть методики Сильные аспекты 

и характеристики
Недостаточность и ослож-
нения классификации

Метод опорных векторов Алгоритм машинного об-
учения основан на поиске 
уравнения разделяющей 
гиперплоскости в простран-
стве признаков, которая вы-
делит классы оптимальным 
образом. Алгоритм мак-
симизирует зазор между ги-
перплоскостью и объекта-
ми классов, которые ближе 
всего к ней расположены. 
Эти объекты  именуются 
опорными векторами. 

-успешно управляет боль-
шим пространством при-
знаков и функций;
- нечувствителен к увеличе-
нию размерности призна-
кового пространства, что 
приводит к росту разрежен-
ности обучающих данных в 
этом пространстве (эффект 
Хьюза);
- дает хорошие результаты 
и при небольших объемах 
обучающих данных;
- не склонен к переобуче-
нию и неточности прогноз-
ной модели. 

-необходима настройка 
параметров регуляризации 
и ядра;
-недостаточная эффектив-
ность в малом признаковом 
пространстве;
-вычислительно затратен;
-разработан в качестве при-
менения в основном при 
бинарной классификации, 
однако возможны вариа-
ции;
- трудности при линейной 
неразделимости.

Деревья принятия решений Метод заключается в фор-
мировании иерархической 
древовидной структуры, 
состоящей из правил. С 
помощью обучающего мно-
жества предметной области 
правила генерируются 
автоматически в процессе 
обучения.

-формируют четкие и по-
нятные правила классифи-
кации;
- понятен в применении и 
интерпретации;
- адаптирован к обработке 
данных различных типов 
(поддерживает как число-
вые, так и категориальные 
признаки);
- работоспособен в услови-
ях пробелов в данных;
- работает в условиях не-
линейных отношений.

- чувствительность к 
простран-ствам признаков с 
высокой размерностью;
- чувствительность к шумам 
во входных данных;
- возможно переобучение 
и неточность прогноза на 
валида-ционной выборке;
- сложный поиск оптималь-
ного дерева решений.

Метод случайного леса Представляет собой комби-
наций деревьев принятия 
решений, что приводит к 
повышению точности клас-
сификации за счет усредне-
ния результатов отдельных 
деревьев. 

- способность определять 
важность переменной;
- сохраняет устойчивость 
при сокращении данных;
- не приводит к переобуче-
нию модели;
- обладает точностью и 
проводит ее объективную 
оценку.

- требует задания коли-
чества деревьев класси-
фикации и количества 
прогнозных переменных, 
используемых в каждом 
узле;
- правила принятия реше-
ний неизвестны (черный 
ящик);
- вычислительно затратен.

Преобразование 
Tasseled Cap

Аналитический метод для 
сравнения объектов земной 
поверхности с помощью 
спутниковых снимков.
Входные данные для функ-
ции: исходный растр
Выходные данные (кана-
лы) отображают главные 
компоненты

- обеспечивает уменьшение 
объема данных с несколь-
ких мультиспектральных 
каналов до трех основных 
компонентов: яркости, 
уровня зеленого, влажно-
сти (соответствует желтиз-
не и отображают спелые 
с/х культуры, готовые для 
уборки);
- снижение атмосферного 
влияния и помех на изо-
бражениях, повышение точ-
ности  классификации.

- данная процедура по-
зволяет получить промежу-
точный результат дешифри-
рования.
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с точки зрения сильных и слабых сторон приведен 
ниже.

Таким образом, большая часть рассмотренных 
методов предполагает приготовление качественной 
обучающей выборки, а также основана на формиро-
вании многомерного (по количеству спектральных 
каналов) пространства признаков для определения 
местоположения изучаемых в нем объектов. По-
этому вычислительная сложность этих алгоритмов 
существенно зависит от общего количества спек-
тральных каналов. Классификационное решение 
ориентировано на информацию, содержащуюся 
всего в нескольких зональных изображениях сним-
ка, и выбор наиболее информативных среди них яв-
ляется актуальной задачей. Ее решение может быть 
связано с разработкой нового метода классифика-
ции объектов на мультиспектральных космических 
изображениях. При разработке методики предпола-
гается, что классификация контролируемая, и могут 
быть задействованы данные наземных наблюде-
ний. Основная цель состоит в том, чтобы количество 
спектральных каналов, необходимых для классифи-
кации, было сведено к минимуму.

2. Основные принципы построения системы 
распознавания структуры земной поверхности 
по временным рядам спутниковых наблюде-
ний 

2.1 Постановка задачи классификации цифровых 
изображений

Пусть область земной поверхности находится в 
пределах угла поля зрения технического устройства 
ДЗЗ и преобразуется в цифровое изображение А. 
Цифровое изображение состоит из конечной сово-
купности пикселов, что можно записать

 
k

k

A a , (1)

где аk — k-й пиксель изображения; k=1, 2, ... K, K — об-
щее количество пикселов в цифровом изображении.

Отдельные области изображения А могут при-
надлежать различным классам. Всего может быть 
рассмотрено до М классов и при этом каждая кон-
кретная область принадлежит к какому-то одному и 
только одному классу m, m — целое число из ряда 1, 
2,... М. Тогда можно записать:

 1

M
m

m

A A ;
 1

mk
m m

q
q

A a , (2)

где km — общее число пикселов в изображении А, 
которые принадлежат m-y классу; m

qa  — пиксель, 
принадлежащий m-у классу. Аm — область на изобра-
жении, которая охватывает все пикселы, принадле-
жащие m-у классу.

Необходимо выделить в плоскости изображе-
ния некую область * * * *; , 1,2,....q

q

A  

и поставить задачу ее классификации.

2.2 Концептуальная схема спектрального анализа 
космических снимков

Анализ фрагментов изображения на наличие 
пространственных различий обеспечивает пони-
мание и количественную оценку характеристик 
процессов роста культур по площади землепользо-
вания. Полученная тематическая карта обеспечит 
пространственные и семантические зависимости 
структурных классов изучаемого агроландшафта 
с сезонными явлениями, в связи со сменой одних 
растительных сообществ другими или в результате 
воздействия человека.

Задача распознавания и классификации сним-
ка состоит из многочисленных этапов, чтобы на 
основе спектральной информации из различных 
диапазонов проанализировать каждый пиксель и 
присвоить ему метку определенного класса типоло-
гии земной поверхности. Для этого нужно опреде-
лить информационные классы — объекты, которые 
необходимо распознать на снимке (различные виды 
растительности, виды земель). А также выделить 
спектральные классы, обладающие информацией 
о группах пикселей, обладающих приблизительно 
одинаковой яркостью в некотором спектральном 
диапазоне. 

Распознавание информационных классов ос-
новывается на изучении различий их яркостных 
характеристик и предполагает их совмещение со 
спектральными классами. Процедура распознава-
ния группирует пиксели изображения в соответ-
ствии с принятым правилом классификации. 

Процедура классификации состоит из много-
численных процессов для отнесения каждого пиксе-
ла спектрального изображения к одному из классов 
типологии сельскохозяйственного покрова (рис. 1).

Управляемая и неуправляемая классифика-
ция — два основных направления работы с пик-
сельной структурой, различаемые по принципу 
разложения спектральных смесей при обработке 
изображений. 

Неуправляемая классификация оперирует 
только той информацией, которая представлена в 
данных космической съемки (спектральные харак-
теристики предварительно неизвестны), равномер-
но разбивает на области спектральное пространство 
и итеративно рассчитывает спектральные характе-
ристики объектов по кластерам, группируя их до до-
стижения порога сходимости.

Управляемая классификация использует задан-
ные оператором эталонные области в соответствии 
с их принадлежностью определенным информаци-
онным классам.

Таким образом, ландшафтное дешифрирование 
космоснимков имеет целью получение качествен-
ных характеристик о природно-территориальных 
комплексах, в частности, компонентах и границах 
земельных участков, систематически используемых 
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для получения сельскохозяйственной продукции. 
Автоматизированное дешифрирование выполня-
ется с помощью программных комплексов по спе-
циальным алгоритмам. В результате комплексного 
анализа методик и подходов могут быть использо-
ваны множественные алгоритмические преобразо-
вания информации спектральных каналов данных 
дистанционных наблюдений из космоса и опре-
делены степени вегетации сельскохозяйственных 
культур. Процесс обнаружения и распознавания 
объектов изображения в специальных знаках начи-
нается непосредственно с просмотра всего снимка, 
затем изображение разделяется на все более мелкие 
фрагменты с последующим выделением объектов и 

их элементов, которые различимы по своей форме, 
размеру, тону и т.д. Основные этапы дешифриро-
вания:

1) Просмотр всего изображения и отнесение 
каждого пиксела к тому или иному классу. 

2) Геометрическая и цветовая коррекция изо-
бражения снимка; трансформирование и при-вязка 
снимка к системе координат.

3) Определение классов объектов, которые бу-
дут выделены в результате выполнения всей про-
цедуры (сообщества растительности, сельскохозяй-
ственные культуры).

Рис. 1. Потоки данных спектрального анализа космических снимков для решения прогнозно-поисковых задач картирования 
земной поверхности
Fig. 1. Data flow for spectral analysis of satellite images for solving forecasting and search problems of mapping the agricultural land cover
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4) Формирование эталонных обучающих 
выборок (оценка спектральных и яркостных по-
казателей изображения, статистический анализ их 
изменчивости, оценка однородности эталонов и 
разделимости классов, формирование спектраль-
ных библиотек и наполне-ние БД Вычисление пара-
метров «спектрального образа» каждого из классов, 
сформи-рованного в результате набора эталонных 
пикселов).

5) Классификация изображения.
6) Оценка результатов классификации.
7) Векторизация и формирование тематиче-

ских карт.

3. Разработка методики спектральной класси-
фикации с использованием процедур ранжиро-
вания каналов по уровню их информационной 
значимости

3.1 Порядок определения показателей информа-
тивности спектральных каналов

Принцип действия алгоритмов классифика-
ции объектов по их спектральным сигнатурам 
основан на формировании многомерного при-
знакового пространства и принятии решения об 
определении местоположения в нем изучаемого 
объекта с помощью подходящего статистического 
правила. Современные мультиспектральные систе-
мы космической съемки ведут и сохраняют подоб-
ные наблюдения в спектральных каналах большой 
размерности, это повышает вычислительную слож-
ность алгоритмов классификации и накладывает 
ограничение и необходимость в выборе тех сцен 
мультиспектрального образа, где сосредоточена 
наиболее ценная и определяющая информация об 
объекте распознавания [12]. 

В ходе исследования предложен подход к реше-
нию задачи классификации природных объектов, 
который заключается в дешифрировании мульти-
спектрального изображения на основе использова-
ния выборочной последовательности спектральных 
каналов, которые содержат важную информацию 
для удовлетворения условия достоверности класси-
фикации.

В этом случае есть возможность подобрать та-
кие параметры синтеза, при которых наиболее чет-
ко выделяются объекты, интересующие дешифров-
щика.

Для этого на этапе обучения оценивается ин-
формативность каждого спектрального канала 
относительно заданного множества объектов раз-
личных классов и производится ранжирование 
спектральных каналов по величине информатив-
ности.

Составление качественной обучающей выбор-
ки — определяющий этап, от которого во многом 
будет зависеть качество прогнозирования развития 
процессов созревания культур.

Формирование спектральных библиотек для 
будущей классификации изображений разделим на 
этапы:

1) оценка информативности каждого спек-
трального канала относительно заданного множе-
ства объектов различных классов с помощью пока-
зателя информативности F;

2) ранжирование спектральных каналов соглас-
но величине их информативности поставленной за-
даче распознавания.

Предположим, что 
m
nbk – число пикселов в изображении А, которое 

принадлежит подобласти Am
nbk   m-го класса при соз-

дании информационной базы. Тогда суммарное 
число пикселов для различных подобластей соста-
вит

 1

m
m
nb

m

k k . (3)

Пусть ,1 ,2 , ,, ,..., ,...,q q q n q NU U U U  — распреде-
ление значений интенсивностей для произвольного 
пиксела aq в различных каналах многоспектрально-
го изображения. Интенсивность каждого канала бу-
дет ограничиваться определенным минимальным и 
максимальным значением.

Зададим диапазон интенсивностей в произ-
вольном n-ом канале в виде (4)

 , ,max( ) min( )
nbnb

n q n q nq Aq A
d U U , (4)

где

 1

M
m

nb nb
m

A A . (5)

Разбиение диапазона значений интенсивно-
стей n-ого спектрального канала на равные интер-
валы выразим в виде (6)

 

ndd
K

. (6)

Класс с номером m будем называть сопостав-
ленным определенному интервалу, если в подо-
бласти Am

nbk  обнаруживается пиксельный объект, 
значение интенсивности которого попадает в этот 
интервал.

Каждая из N спектральных зон содержит набор 
интервалов, по которым рассредоточены объекты 
разных классов, и попадание их в конкретный ин-
тервал может быть подсчитано. Следовательно, для 
любого спектрального канала можно определить, в 
какой именно канал попали конкретные предста-
вители из разных классов подобласти Am

nbk  , и подсчи-
тать количество попаданий классов в соответствую-
щие интервалы. Это позволит численно сопоставить 
распределение попаданий классов по интервалам 
и выявить, какие из спектральных каналов более 
информативны в плане интересующей классифи-
кации. Вероятно, что распределение попаданий 
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классов по интервалам будет разниться, и разные 
спектральные каналы по-разному эффективны 
при классификации. Для оценки этой эффектив-
ности введем показатель F. И тогда, чтобы опреде-
лить возможность разделения на классы, различ-
ные комбинации спектральных диапазонов можно 
будет проранжировать. Выражение (7) применимо 
для оценки информативности каждого рассматри-
ваемого спектрального канала. Показатель инфор-
мативности принимает значения в интервале [0;1] 
и среди спектральных каналов тот будет отличаться 
наибольшим значением F, в котором число классов, 
одновременно сопоставленных каждому интерва-
лу — минимально, и разделимость классов — наи-
лучшая.

 

1 1
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1

( )
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где nz — общее число интервалов в спектральном 
канале; lmj — индикатор соответствия:

 

1,
0,mj

m
l , (8)

Рассмотрим наглядный пример применения 
предложенной процедуры оценки показателей ин-
формативности для спектральных каналов. Обзор 
применения мультиспектральных данных ДЗЗ и их 
комбинаций в цифровой обработке был использо-
ван для описания различных спектральных диапа-
зонов датчика Landsat 8 для экспериментального 
космического снимка [13, 14]. Информативность 
мультиспектральных изображений применитель-
но к тематической задаче классификации объектов 
определяется объемом информации, которая может 
быть полезна для правильного разделения объек-
тов, характерных для данной задачи [15]. Поскольку 
информация о разделимости природных объектов 
содержится в основном в спектральных распределе-
ниях соответствующих оптических сигналов, ее ко-
личество можно описать величиной спектрального 
отклика в разных спектральных каналах [16, 17, 18].

Мы предполагаем, что сигнал произвольно 
взятого пикселя в спектральном канале ближнего 
инфракрасного диапазона (NIR) проецируется на 
спектральный интервал 0,845–0,855 мкм. Класси-
фикация пикселей осуществляется последователь-
но и независимо.

В ячейках таблицы 2 показано распределение 
множества пикселей.

Сравнивая полученное распределение попада-
ний информационных классов по интервалам с на-
турными данными, отметим значения индикатора 
соответствия lmj в табл. 3. Используя эти данные, мы 
готовы вычислить показатели информативности F.

Для решения задачи проведем расчет согласно 
выражению (7):

1 241 * 0,77(3)
6(6 1) 30

F .

Эти оценки следует считать ориентировочны-
ми, однако они указывают на принципиальную воз-
можность распознавания тех или иных состояний 
посевов по результатам многоспектральных съемок.

Аналогичные распределения попаданий клас-
сов были выполнены для каждого из каналов, что 
показало разную эффективность различных кана-
лов при классификации объектов. Для количествен-
ной оценки этой эффективности были рассчитаны 
значения показателей информативности F для раз-
личных спектральных каналов.

Спектральные 
интервалы
Ближний инфракрас-
ный диапазон (мкм)

0,845–
0,855

0,855–
0,865

0,865–
0,875

0,875–
0,885 0,885

Распределение 
попаданий 
информационных 
классов по вели-
чине спектраль-
ного отклика

1 2 3 3 3 3
2 3 4 4 6 6
3 6 2 5 1 2
4 4 6 6,1 2 1
5 1 5 5 5
6 5 1 2 4 4

Спектральные 
интервалы
Ближний инфракрас-
ный диапазон (мкм)

0,845–
0,855

0,855–
0,865

0,865–
0,875

0,875–
0,885 0,885

Индикатор 
соответствия lmj

1 1 1 1 0 1
2 1 1 0 1 0
3 1 1 1 0 1
4 0 1 1 1 1
5 1 0 1 1 1
6 1 1 1 1 1

Табл. 2. Результаты разных информационных классов по вели-
чине спектрального отклика в разных спектральных интерва-
лах для ИК-спектрального канала: 1 — растения без признаков 
ослабления, 2 — ослабленные растения, 3 — сильно ослаблен-
ные растения, 4 — усыхающие растения, 5 — сухие растения, 
6 — вода
Tab. 2. The results of different information classes in terms of the 
magnitude of the spectral response in different spectral intervals 
for Infrared spectral channel

Табл. 3. Распределение индикаторов соответствия lmj 
для расчета показателей информативности
Tab. 3. Comparing matching indicators lmj to the calculation 
of informativity indicators
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Результаты ранжирования каналов по величи-
не их показателей информативности представлены 
в табл. 4.

Сравнение полученных значений на рис. 2 по-
казывает, что наиболее информативным в данной 
задаче оказался 5-й (ближний инфракрасный) канал 
c показателем информативности F5=0,77, а наимень-
шую информативность обеспечивает второй спек-
тральный канал — синий c F2=0,39, соответственно.

Полученные значения завершают процедуру 
определения показателей информативности спек-
тральных каналов, после чего можно выполнять 
процедуру классификации растительных объектов 
на космических снимках.

3.2 Процедура классификации растительных 
объектов на космическом снимке

При выполнении процедуры классификации 
сельскохозяйственных объектов изначально при-
мем во внимание наиболее информативный канал, 
а далее, при необходимости, задействуем инфор-
мацию следующего по величине информативности 

спектрального канала, последовательно объединяя 
информацию до достижения критерия завершения.

Для управления направленным взаимосвязан-
ным по слоям и структурам перебором пикселов 
пространства поиска спроектируем алгоритм клас-
сификации (рис. 3). 

Для запуска процедуры классификации вы-
полним подсчет количества попаданий пиксельных 
объектов определенного класса в интервалы вы-
бранного спектрального канала.  Введем определе-
ние достоверности класса. 

Достоверность класса — процентное содер-
жание количества попаданий в один интервал 
спектрального канала для объектов одного класса. 
Совокупность достоверностей сформирует интер-
вальное представление объектов разных классов и 
будет служить опорной спектральной библиотекой 
в информационной базе при проведении классифи-
кации.

В процессе классификации будем выполнять 
слияние информации из кортежей L1 и L2 интересу-
ющих спектральных каналов согласно правилу (9). 

Табл. 4. Распределение показателей информативности для спектральных каналов: (SWIR — Short Wavelength Infrared)
Tab. 4. Distribution of informativity indicators  for spectral channels (SWIR — Short Wavelength Infrared)

Ранг 1 2 3 4 5 6 7
Датчик Landsat 8 
номер канала

5 
(NIR)

7
(SWIR2)

3 
(Green)

4
 (Red)

6 
(SWIR1)

1 (Coastal/ 
Aerosol)

2 
(Blue)

Спектральная 
длина волны (W), мкм 0,845-0,885 2,1-2,3 0,525-0,6 0,63-0,68 1,56-1,66 0,433-0,453 0,45-0,515

Пространственное 
разрешение, м 30 30 30 30 30 30 30

Показатель 
информативности F 0,77 0,75 0,68 0,60 0,46 0,41 0,39

Рис. 2. Показатели информативности F1-F7 в процедуре ранжирования спектральных каналов снимка по уровню информационной 
значимости
Fig. 2. Informativity  indicators F1-F7 in the procedure for ranking the spectral channels of the image according to the level of informational 
significance
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Если один и тот же номер класса присутствует в обо-
их кортежах и его достоверность в первом кортеже 
равна 1 , а во втором — 2, то достоверность R рас-
считаем по формуле:

 
1 2 1 2

1 2
1 2 1 2

0 0
1 2R .. (9)

В случае присутствия номера класса только в 
одном кортеже, класс исключается из рассмотрения 
и принимаем R=0. 

Предложенная количественная оценка пока-
зателей информативности различных каналов на 
мультиспектральных изображениях позволяет про-
гнозировать возможности произвольных комби-
наций спектральных каналов мультиспектральных 
датчиков при решении формализованных темати-
ческих задач дистанционного зондирования, а так-
же оптимизировать состав информативных спек-

тральных каналов, улучшая показатели качества и 
оперативности интерпретации данных ДЗЗ.

При определенных условиях сочетание по от-
дельности менее информативных каналов может 
иметь большую информативность, чем сочетание 
по отдельности более информативных каналов. По-
этому имеет смысл в дальнейших научных исследо-
ваниях рассмотреть информативность их сочета-
ний.

4. Разработка структурной модели системы 
геопространственного распознавания

Для обеспечения доступа к результатам изуче-
ния динамики изменения агроландшафтов и фор-
мирования картографического отчетного материа-
ла была спроектирована функциональная структура 
геоинформационного обеспечения, которая содер-
жит следующие блоки: ввод/вывод пространствен-
ной информации, анализ и обработка простран-

aq

aq 

LR

aq
L1 

L2

LR L1 L2  

Рис. 3. Алгоритм классификации снимка на основе последовательного слияния спектральной информации
Fig. 3. The algorithm for image pixel classification by sequential merging of spectral information
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Рис. 4. Архитектура системы геопространственного распознавания
Fig. 4. The modular structure of a geospatial recognition system

ственных данных, создание тематической карты 
природных ресурсов. Это обеспечит возможность 
визуализации данных и процессов при сохранении 
возможности пополнения системы новыми карто-
графическими данными.

Для работы с данными ДЗЗ система оперирует 
модулями, позволяющими пользователю задавать 
спектральное изображение и выделенные классы 
информации. Необходимо описать район, где пла-
нируется следующий объект для классификации. 
Подготовленная обучающая выборка будет отобра-
жать форму, положение, текстуру и спектральные 
характеристики идентифицированных объектов. 
Алгоритм идентификации используется для поиска 
комбинации признаков выделенных спектральных 
каналов, наиболее точно соответствующих описа-
нию объекта. Найденные комбинации оцениваются 
с помощью целевой функции спектрального кана-
ла, что позволяет выбрать наиболее релевантное 
положение объекта. На выходе получаем результат 

отнесения пикселя изображения к определенному 
классу. Перебор возможных комбинаций интерва-
лов спектральных каналов ведется до тех пор, пока 
количество элементов в кортеже доверительных ин-
тервалов классов не достигнет заданного порога.

Информационно-техническая реализация пред-
лагаемой методики представлена функциональным 
взаимодействием модульных конструкций, пред-
ставленных на рис. 4.

Пользовательский интерфейс системы обеспе-
чивает пользователям возможность выполнять пол-
ный набор действий по расшифровке космических 
изображений с использованием визуальных инди-
каторов, обеспечивает связь с другими программ-
ными приложениями.

Модуль создания новой задачи распознавания 
предназначен для работы на первом этапе взаимо-
действия с программой — когда необходимо указать 
выбранные классы, существующие зональные изо-
бражения (каналы) и базовый снимок.
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Внешний вид интерфейса этого модуля показан 
на рис. 5. 

В левой части рисунка находится исходный кос-
мический снимок с классификационными объекта-
ми. В качестве экспериментальной была выбрана 
территория восточной части Ростовской области 
России, изображение которой, было получено с по-
мощью оптического сканера Landsat с космического 
аппарата в семи различных спектральных каналах. 
На исследуемой территории по снимку выделено 6 
классов площадных объектов: 1 — растения без при-
знаков ослабления, 2 — ослабленные растения, 3 — 
сильно ослабленные растения, 4 — усыхающие рас-
тения, 5 — сухие растения, 6 — вода.

Общий модуль создания обучающих выборок 
предназначен для выделения области, на которой 
впоследствии определяются конкретные границы 
обучающей выборки, для загрузки информации из 
базы знаний, определения значений функции ин-
формативности спектральных каналов в распоз-
навании объектов, принадлежащих выделенным 
классам. Модуль создания специальной обучающей 

выборки предназначен для определения границ об-
учающей выборки, класс которой выбирается в об-
щем модуле создания обучающих выборок.

База знаний содержит данные о распределении 
значений спектральных интенсивностей пикселей, 
принадлежащих изображениям объектов различ-
ных классов. К заверочным данным относятся све-
дения о пространственном расположении на Земле 
всех элементов площадных объектов — предста-
вителей различных классов. Таким образом, база 
знаний будет содержать список подобластей с ука-
занием их расположения на изображении, а также 
значения спектральных интенсивностей пикселей, 
входящих в эти подобласти.

Общий модуль классификации объектов пред-
назначен для определения области, на которой вы-
деляется следующий объект для классификации. 
Модуль специальной классификации объектов 
предназначен для определения контура выделен-
ной области и классификации пикселей в пределах 
этой области. Результатом вывода является проце-

Рис. 5. Интерфейс модуля создания новой задачи распознавания
Fig. 5. The interface of the module for new recognition task creation
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дура создания легенд для тематических карт и опре-
деления типов объектов на космических снимках.
Заключение

Исследование посвящено разработке методи-
ки классификации площадных агропромышленных 
объектов на основе автоматизированной обработки 
и геоинформационного анализа временных рядов 
космических снимков. Ключевым элементом ис-
следования является разработка механизма оцен-
ки информативности спектральных каналов и по-
этапное слияние полезной информации из разных 
каналов. Обобщены существующие научно-обосно-
ванные методологические основы спектрального 
анализа для изучения изменчивости происходящих 
процессов на территории землепользования. Ре-
зультаты поиска свидетельствуют о том, что систе-
мы автоматизированной классификации чаще все-
го используются для многоуровневой процедуры 
использования различных приемов описания про-
странственной структуры растительных сообществ 

и достижения успешной классификации космиче-
ских снимков. Предложенный в работе алгоритм 
может быть полезен для последующей уточняющей 
переклассификации пикселов с учетом простран-
ственного окружения области, сравнения результа-
тов классификации, их уточнение методами более 
высокого порядка. В результате количественной 
оценки показателей информативности в ходе ис-
следования было установлено, что наилучшая раз-
делимость информационных классов по интерва-
лам спектральных каналов была зафиксирована в 
ближнем инфракрасном канале и составила 0,77. 
Для прогнозирования развития биологических про-
цессов и научного изучения картографического рай-
онирования земель был разработан программный 
прототип системы геопространственного распозна-
вания. Интеграция данной системы в многофунк-
циональные платформы для мониторинга и управ-
ления сельскохозяйственными производственными 
процессами приведет к повышению эффективности 
интерпретации данных ДЗЗ.
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