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В статье рассматривается алгоритм определения статистической модели по нескольким 

неоднородным изображениям земной поверхности, полученными разными датчиками (оп-
тико-электронное сканирующее устройство, радиолокатор с синтезированной апертурой 
(РСА)) над морскими районами. Объектом исследования являются методы дистанционного 
зондирования Земли, используемые для обнаружения и картирования разливов нефти. Целью 
исследований ставилось выполнение тестирования для возможной вариации статистической 
модели внутри неоднородного скользящего окна основанной на полуавтоматическом подходе. 
Предлагаемый алгоритм позволяет определять пространственную протяженность мест 
нефтеразработок и нефтяных загрязнений в шельфовых акваториях с использованием много-
временных данных РСА и многозонального совмещенного изображения с пространственным 
разрешением 10 м. Сначала на изображении анализируются однородные области, а затем мо-
дель зоны анализа расширяется до более общего случая неоднородных областей, которые 
наблюдаются в окнах анализа. 
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The article considers an algorithm for determining the statistical model from several inhomo-

geneous images of the Earth's surface obtained by different sensors (optoelectronic scanning device, 
synthetic aperture radar (SAR)) over the sea areas. The object of the study are the methods of remote 
sensing of the Earth used for detection and mapping of oil spills. The aim of the research was to 
perform testing for a possible variation of the statistical model inside a non-uniform sliding window 
based on a semi-automatic approach. The proposed algorithm makes it possible to determine the spa-
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tial extent of oil production sites and oil pollution in offshore waters using multi-time RSA data and 
a multi-zone combined image with a spatial resolution of 10 m. First, homogeneous regions are ana-
lyzed in the image, and then the model of the analysis zone is expanded to the more general case of 
inhomogeneous regions that are observed in the analysis windows. 
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Введение 
 

В тех случаях, когда процесс получения полевых материалов невозможен 
(большое расстояние до исследуемого объекта, прошедшее время события), для 
обнаружения и картирования разливов нефти в шельфовых акваториях исполь-
зуются материалы   дистанционного зондирования Земли – космические снимки. 
Для дешифрирования объектов на цифровом изображении выполняется компь-
ютерное дешифрирование, основанное на использовании универсального под-
хода – классификации. 

Под классификацией понимается процедура определения принадлежности 
объекта к одному из выбранных классов. Результатом классификации являются 
объекты, разделенные по классам. Метод контролируемой классификации осно-
ван на использовании и учете априорной информации о типах объектов и эта-
лонных значениях спектральных характеристик этих объектов. В процессе клас-
сификации выполняется сравнение значения яркости текущего пикселя с эталон-
ными признаками. При отсутствии априорной информации используется класси-
фикация без обучения (неконтролируемая классификация). 

В данной работе задачей анализа космических изображений является опре-
деление границ областей (нефтяных пятен) на изображениях с использованием 
неконтролируемых методов классификации. В большинстве программных при-
ложений выполнение классификации требует эмпирической интерпретации, ви-
зуального распознавания объектов, что занимает много времени. 

Предлагается стратегия обнаружения изменений на изображениях, получен-
ных средствами однородных и неоднородных датчиков (оптико-электронные  
и РСА-изображения). Для уменьшения влияния шума и учета пространственной 
корреляции, присутствующих в большинстве изображений дистанционного зон-
дирования, при анализе изображений следует учитывать обобщенный подход 
при анализе группы пикселей, содержащиеся в скользящем окне. 

Распределение этих групп пикселей имеет место во многих приложениях 
обработки изображений. Приложения обработки изображений включают: обна-
ружение изменений, сегментацию изображений, регистрацию изображений и об-
новление базы данных [1–5].  

Распределения, рассматриваемые в литературе, включают двумерные рас-
пределения гаммы для двух изображений радиолокатора с синтезированной 
апертурой РСА [1] и двумерные распределения Пирсона для неоднородных оп-
тических и РСА изображений [2]. Однако вопросам обнаружения изменений 
между изображениями, полученными с помощью гетерогенных датчиков, уделя-
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лось меньше внимания в литературе, чем оптическим или радиолокационным / 
радарным. Известен недавно разработанный подход, при котором одно из двух 
изображений преобразуется с целью получения характеристик, аналогичных 
другому изображению, с использованием теории связок. Однако этот метод тре-
бует изучения соответствующей связки с использованием обучающих выборок, 
и его вряд ли можно обобщить на ситуации дешифрирования, когда доступно 
более двух изображений. 

 
Методы и материалы 

 
Для исследований многозональные совмещенные изображения и спутнико-

вые данные радиолокатора с синтезированной апертурой были взяты на район 
акватории Нефтяных Камней (Азербайджанский экономический сектор Каспий-
ского моря). Использовались одна сцена Sentinel-2A и временной ряд данных 
Sentinel-1А, охватывающий период с 2017 по 2018гг.Европейского Космиче-
ского Агентства (ЕСА). Протяженность исследуемой территории с запада на во-
сток–52,08 км, с севера на юг – 45,20 км, площадь 2354 кв. км. Географические 
координаты 40º26' N, 50º30' E – 40º01' N, 51º07'E. 

Обработка выбранных снимков выполнялась средствами системы анализа 
данных дистанционного зондирования Земли ERDAS Imagine версии 6.7 и SNAP 
Desktop версии 8.0.0. Некоторые статистические показатели использовались  
в качестве функций для данных временных рядов Sentinel-1А. Для анализа дан-
ных временных рядов использовался набор инструментов пакета прикладных 
программ Matlab. Рабочий процесс интегрированного мониторинга состоит из 
нескольких этапов (рисунок). В начале на изображениях была определена об-
ласть достоверно определенных объектов. 

Затем в справочных данных были определены тренировочные и тестовые 
участки. Далее были выбраны объекты из наборов данных, используемых для 
классификации. С помощью данных обучения эти признаки были использованы 
для классификации признаков нефтепроявлений. Вторая классификация была 
проведена путем объединения двух наборов данных. Наконец, все классифика-
ции были проверены с помощью тестовых участков. 

 

 

Рабочий процесс экспериментов, проведенных для этого исследования 
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Меры сходства, основанные на статистической зависимости между значе-

ниями интенсивностями пикселей, не всегда подходят для обнаружения измене-
ний между изображениями, полученными с помощью разнородных датчиков. 
Чтобы восполнить этот пробел, в исследовании предлагается новая мера подо-
бия, основанная на статистической модели. Мы предполагаем, что некоторые 
свойства параметров статистической модели сохраняются только в неизменных 
областях. Это предложение приводит к определению новой меры подобия, осно-
ванной на параметрах этой статистической модели. 

Поскольку объект является одним и тем же для всех изображений, связан-
ных с неизмененной областью, физические свойства P (свойства исследуемого 
объекта) для данного пикселя не изменяются для всех изображений. Такой объ-
ект создаст компоненту в распределении статистических данных, следуя резуль-
тату. Следовательно, вектор параметров, описывающий эту компоненту, принад-
лежит многообразию M, характеризующего отношения между задействован-
ными датчиками, определенному в рамках гипотезы «без изменений». 

 
Результаты и обсуждения 

 
В данных исследованиях использовались два алгоритма классификации: 

правило ближайшего соседа (k-NN) и классификатор максимального правдопо-
добия. Использовались три различных варианта правила ближайшего соседа. Все 
наборы данных были классифицированы этими четырьмя методами. 

Алгоритм k-ближайшего соседа (k-NN) – это метод непараметрической 
классификации, который классифицирует объекты на основе ближайших обуча-
ющих примеров в пространстве признаков. k-NN – это тип обучения на основе 
экземпляров, при котором функция аппроксимируется только локально, а все вы-
числения откладываются до классификации. Алгоритм k-ближайшего соседа яв-
ляется одним из самых простых из всех алгоритмов машинного обучения: объект 
классифицируется большинством голосов его соседей, причем объект присваи-
вается классу, наиболее распространенному среди его k-ближайших соседей  
(k – положительное целое число). 

В исследовании использовались три версии правила ближайшего соседа. 
Первые два были kNN с k = 1 и k = 9. Это означает, что первый использовал для 
классификации одного соседа (1-NN), а второй – девять соседей (9-NN). В тре-
тьем методе использовались средние значения областей обучения (далее МDМ). 
В этом методе вычислялось среднее значение всех обучающих пикселей в классе, 
и эти значения сравнивались с пикселями с неизвестной классификацией для 
присвоения класса. Средние значения рассчитывались отдельно для каждого 
изображения. Наиболее близкое среднее значение по сравнению с пикселем с не-
известным классом определяет присвоенный класс. Этот классификатор также 
называется минимальным расстоянием до средних значений. 

Визуальная интерпретация дает хорошее представление о результате клас-
сификации, но следует также проверить окончательную точность. В таблице 
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приведены результаты всех выполненных экспериментов. Вариант 9-NN в ос-
новном работает так же хорошо, как лучший метод для определенного набора 
данных, тогда как максимальная вероятность варьируется от лучшего до худ-
шего. Можно отметить, что уменьшение размерности в основном приводит  
к худшей точности (за исключением PCA). Однако даже в этих случаях по неко-
торым классификациям были достигнуты хорошие результаты. 

 
Результаты классификации данных Sentinel-1 

Параметры классификации MDM 1-NN 9-NN ML 
%  

Поляризация вместе(vv+vн) 68,4 71,2 67,2 44,4 
3 изображения РСА, рассчитанные на основе 
всех поляризованных изображений (vv и vн) 

73,2 71,2 63,4 64,4 

Выбор cцены (1 дата, одна поляризация):  
– использование коэффициента Фишера; 
(17.08.2018, vv поляризовано) 

5,6 33,2 40,1 42,9 

– использование ступенчатой регрессии; 
(23.09.2018, vv поляризовано) 

54,8 53,2 54,1 51,6 

Выбор cцены (2 даты, обе поляризации):  
– использование коэффициента Фишера 
(cреднее, минимальное, среднее квадратиче-
ское, энтропия) 

40,0 55,2 57,6 62,8 

– использование пошаговой регрессии 
(std, max, min, эксцесс) 

47,6 59,2 58,8 61,6 

 
В таблице приведены значения достоверности автоматизированной класси-

фикации участков нефтезагрязнений на исследуемой территории на основе апри-
орных данных о дешифровочных признаках объекта. 

 
Выводы 

 
Выполненные исследования позволяют сделать следующие выводы. 
Полученные результаты позволили прийти к выводу, что за счет совместной 

обработки многозональных и временных рядов радиолокационных изображений 
одной и той же территории представляется возможным обработать множество 
идентифицируемых объектов водной поверхности и распознать зоны нефтераз-
ливов на ранних стадиях. 

Предложенная статистическая модель анализа значений яркостей пикселей 
на нескольких изображениях, полученных различными датчиками, позволяет 
определить изменения границ нефтяных пятен на водной поверхности и распо-
знать зоны нефтеразливов на ранней стадии. 

Выполнен анализ нескольких алгоритмов классификации на основе предло-
женной статистической модели. Выявлено, что уменьшение размерности окон 
анализа приводит к понижению точности. Подход к получению этой статистиче-
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ской модели отличается от известных, поскольку он исследует физические про-
цессы, которые генерируют неоднородные изображения. 
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