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Введение

Растущий интерес к использованию снимков дистанционного
зондирования Земли (ДЗЗ) обусловлен возможностями анализа как
естественных природных регионов (леса, водоемы и т. д.), так и антро-
погенных территорий, таких как городские застройки или мусорные
свалки. Зачастую имеющиеся снимки ДЗЗ являются мультиспектраль-
ными, то есть содержат гораздо больше каналов, чем стандартные
RGB-изображения, полученные с классических камер. Материалы
космической съёмки в нескольких зонах энергетического спектра,
преимущественно в видимом (0,4–0,7 мкм) и ближнем инфракрасном
(0,7–1,3 мкм) диапазонах, представляют большой интерес для решения
различных современных задач [1–3].

Одним из инструментов обработки снимков, упрощающих анализ
снимков, является сегментация — выделение областей, имеющих
схожие характеристики [4], [5]. К таким характеристикам можно
отнести текстуру, форму, цвет, состояние и пр. Объектами (сегментами)
на изображениях могут быть участки леса, водоемы, городские
застройки и другие. В результате получается изображение, на котором
каждый сегмент является отдельным объектом, а анализ исходных
данных сводится к анализу полученных объектов. Подход получил
название «Анализ изображений на основе объектов» (OBIA) — это
относительно новая парадигма для интерпретации изображений
дистанционного зондирования Земли [6].

Многие исследования в области сегментации изображений на-
правлены на поиск оптимального результата сегментации [7]. Однако
нет единого критерия оптимальности сегментации: для одной задачи
результат сегментации может быть неудовлетворительным, но для
другой задачи этого результата будет достаточно для проведения после-
дующего анализа полученных данных [8]. Например, для некоторых
задач достаточно отделить растительность от водоемов и дорог, а для
других задач может потребоваться отдельное выделение полей, лесов
(возможно, даже распределение участков по составу пород: хвойные,
лиственные, смешанные).

В последнее время все чаще используют искусственные нейронные
сети и высокопроизводительные вычислительные технологии [9].
Нейронные сети зарекомендовали себя как хороший инструмент для
классификации изображений [10]. Классифицируются как цельные
объекты, имеющие определенные унифицированные формы (самолет,
автомобиль, буква и пр.) [11], [12], так и обобщенные объекты, имеющие
схожую текстуру (водоемы, леса. пожары и пр.) [13], [14].
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Проведенный информационный поиск показал, что с течением
времени количество работ, которые так или иначе описывают исследо-
вания в области мультиспектральных спутниковых изображений и
нейронных сетей (поиск по ключевым словам «image segmentation»,
«remote sensing», «multispectral», «neural network»), ощутимо возрастало:
за 2019–2021 годы найдено соответственно 1300, 1750 и 2250 работ. Для
сравнения: за 2013 год их было только 280.

В настоящей статье описан метод сегментации мультиспектральных
спутниковых снимков с применением нейронных сетей, карт индексов
NDWI и NDWI, представлен подход для ускорения работы алгоритма,
основанный на использовании пирамид изображений и приведено
сравнение скорости работы разных модификаций алгоритма.

1. Оригинальный алгоритм
Ранее был предложен алгоритм сегментации [15,16], имеющий ряд

преимуществ по сравнению с аналогами, в котором учтены некоторые
тонкости обработки, позволяющие получить более качественный
результат (теоретическое обоснование также было дано в прошлых
работах).

Одним из таких преимуществ является то, что предложенный метод
использует скользящие окна разного размера. Это позволяет получить
устойчивость к масштабированию объектов. Другим преимуществом
является использование перекрытия при обработке скользящим
окном, что гарантирует попадание объекта в тот или иной фрагмент
изображения.

Опишем предложенный подход, предусматривающий реализацию
следующих шагов:

1. Предварительная сегментация снимков на основании значений
NDWI (Normalized Difference Vegetation Index – Нормализованный
относительный индекс растительности) и NDWI (Normalized Difference
Water Index – Нормализованный разностный водный индекс). Построе-
ние карт NDWI и NDWI происходит согласно формулам (вычисления
проводятся для каждого пикселя снимка):

NDVI =
NIR − RED
NIR + RED

NDWI =
GREEN − NIR
GREEN + NIR

,

где NIR, RED, GREEN — значение яркости пикселя на ближнем инфра-
красном, красном и зеленом каналах.

После этого происходит анализ и выделение сегментов с расти-
тельностью (NDVI ⩾ 0.2) и водоемами (NDWI ⩾ 0.5). В результате
получается изображение, на котором присутствуют сегменты водоемов
и растительности.
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2. Фильтрация сегментов. В результате выполнения данного
этапа обработки снимка происходит удаление шумов, полученных
при предварительной сегментации. Под шумом в данном случае
подразумеваются сегменты, размер которых меньше K пикселей
(данный параметр задается пользователем, это минимальный размер
объектов, которые в будущем будут важны для обработки), и которые
окружены большим однородным сегментом. Пример шума (элемент a11)
показан на рисунке 1. Поскольку данный элемент окружен однородными
(зелеными) элементами, то после фильтрации он классифицируется
так же, как и его соседи. Некоторые другие правила фильтрации
прописаны в [16].

a00 a01 a02

a10 a11 a12

a20 a21 a22

Рисунок 1. Пример шума на изображении

3. Сегментация при помощи СНС. Изображение обходится скользя-
щим окном разных размеров:

• Если фрагмент снимка под скользящим окном содержит нераспо-
знанные участки, то этот фрагмент подается СНС для классифи-
кации, и ранее нераспознанные участки на результирующем
изображении окрашиваются в цвет, соответствующий вычисленно-
му классу.

• Если фрагмент снимка под окном полностью классифицирован
в результате предварительной сегментации, то этот фрагмент
переносится на результирующее сегментированное изображение, и
(в общем случае) обработка этого фрагмента СНС не происходит.
После обхода всех фрагментов каждый пиксель результирующего

изображения окрашивается в цвет, соответствующий изображенному
на нем объекту.

На рисунке 2 показаны этапы сегментации снимков. В ходе предва-
рительной сегментации не были найдены облака, а также границы
снимка, поскольку эта сегментация выполняет только обнаружение
растительности и водной поверхности. Иные объекты (облака, границы
снимка, застройки и прочие объекты, которые не относятся к классам
«растительность» и «вода») выделяются на снимке путем сегментации
с использованием СНС. Отметим, что часть фрагментов, не распознан-
ных при предварительной сегментации, позже была классифицирована
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как «растительность» или «вода», поэтому после предварительной
сегментации нельзя говорить о том, что все участки с растительностью
и водоемами были найдены на этом шаге, и нельзя исключать эти
классы из дальнейшего поиска.

(а) Канал исходного
снимка ДЗЗ

(б) Результат
предварительной

сегментации

(в) Окончательный
результат сегментации

Рисунок 2. Сегментация при помощи СНС: зеленым
цветом выделена растительность, синим – водоемы, белым –
участки снимка, которые не были отнесены к указанным
классам на основе индексов NDVI и NDWI

Таким образом, использование предварительной сегментации
на основе NDVI и NDWI дает ускорение обработки снимка по сравнению
с обработкой всего снимка СНС.

2. Ускорение алгоритма за счет использования пирамиды
изображений

В процессе пирамидальной обработки изображений строится
множество изображений разного размера на базе исходного, после
чего происходит обработка уже масштабированных изображений.
На рисунке 3 показана визуализация построения пирамиды из исходного

Рисунок 3. Пример построения пирамиды изображений
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снимка: размер изображения пошагово уменьшается с некоторым
коэффициентом.

В работе [17] предложена пирамидальная обработка изображений
для анализа сцены на снимке при помощи пирамидальной сети PSPNet.
Хотя в названной работе такой подход не используется для задачи
сегментации или обработки данных ДЗЗ, данный метод получил
свое развитие в работе [18]. Авторы производят выделение зданий
на изображениях ДЗЗ, используя принцип пирамид изображений.
Такой подход направлен на устранение ограничений по фиксации
размера входного изображения, подаваемого нейронной сети.

В работе [19] представлен модифицированный алгоритм поиска
объектов – он использует различные масштабы исходного снимка
для построения карты признаков. Как показали результаты этого
исследования, поиск объектов на изображениях с разным масштабом
(по сравнению с оригинальным размером) дает более высокий процент
распознавания объектов на снимках, в том числе при нахождении
нескольких объектов на одном снимке. Полноценное применение
описанного похода для классификации участков земной поверхности
описано в [20], [21]. Авторы решают задачу классификации земного
покрова по снимкам ДЗЗ. В первой работе были описаны обучение и
распознавание цельных фрагментов, а не сегментация. Авторами
второй статьи разработана структура сверточной нейронной сети,
оптимизированная для суперпикселей (SOCNN). Подход состоит
из трех этапов: семантическая сегментация, оптимизация суперпикселей
и слияние результатов.

При использовании пирамиды изображений по сравнению с ори-
гинальным алгоритмом [16] нам удалось добиться ускорения за
счет того, что исходное изображение перед обработкой нейронной
сетью последовательно масштабируется, и в дальнейшем изображение
обходится скользящим окном фиксированного размера (32×32). Здесь
и далее в работе, размер изображений и их фрагментов, размер и шаг
смещения скользящих окон измеряются в пикселях.

Приведем пример: исходное изображение размером 320×320 пиксе-
лей. На некотором этапе обработки планируется обойти это изображение
окном размером N×N пикселей с шагом N/2, в качестве N возьмем
значение 64. Чтобы обработать изображение алгоритмом в первоначаль-
но предложенной версии (когда происходит преобразование участка под
скользящим окном до размера 32×32), изображение разбивалось на 64
фрагмента 64×64, каждый из которых сжимался до требуемого размера
32×32, и только потом выполнялась классификация этого фрагмента
нейронной сетью. Значит, выполнялись 64 операции преобразования
размеров, а за счет перекрытия фрагментов большая часть изображения
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уменьшалась по несколько раз. На рисунке 4а изображен пример,

(а) Визуализация цветом:
белый=одна, серый=две,

черный=четыре

(б) Пояснение указанного
количества операций

масштабирования

Рисунок 4. Kоличество операций масштабирования

который показывает количество обходов. Изображение обходится
окном размера N×N с перекрытием N/2. Каждый квадрат имеет
размер N/2×N/2. Белым цветом отражены фрагменты, которые
сжимались только 1 раз. Серым цветом – те, которые сжимались
по 2 раза. Черным цветом выделены фрагменты изображения, которые
сжимались по 4 раза. На рисунке 4б показан пример, обосновывающий
расчетное количество производимых операций масштабирования, где
красным цветом обозначено скользящее окно, размер которого N×N .

Таким образом, из описанного примера следует, что большинство
фрагментов исходного снимка масштабировалось несколько раз (вы-
делялся фрагмент, происходило преобразование его размера, затем
выполнялась обработка СНС), что приводило к дополнительным вре-
менным затратам. Предложенная модификация позволила изначально
выполнить операцию изменения размера всего снимка один раз, и
только потом уже разбивать его на фрагменты и передавать их СНС
для классификации, то есть при предлагаемом подходе уменьшается
количество вызовов операций масштабирования фрагментов.

На ряде изображений (рисунок 5) был исследован предложенный
подход. В качестве исходных данных брались снимки ASTER1. Каждый
обработанный снимок имел 16 каналов, все каналы использовались
в процессе сегментации.

1Снимки были сохранены в мае 2020 с сервера https://e4ftl01.cr.usgs.gov/,
путем получения доступа на сайте https://www.earthdata.nasa.gov/

https://e4ftl01.cr.usgs.gov/
https://www.earthdata.nasa.gov/
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Рисунок 5. Примеры обрабатываемых изображений

Для исходной версии алгоритма выполнялся обход скользящими
окнами со сторонами 32, 64, 128, 256, 512, 1024, 2048, 4096. Для модифи-
цированного алгоритма изображения последовательно сжимались в 2
раза до тех пор, пока размер был больше используемого окна (32×32):
4980×4200, 2490×2100, 1245×1050, 623×525 и т. д. Полученные резуль-
таты сегментации оказались идентичными: в результате попиксельного
сравнения не было выявлено отличий изображений. Однако время,
затраченное на обработку каждого снимка, сократилось. В результате,
вместо применения масок разных размеров (первоначальной версии
алгоритма), можно использовать окно фиксированного размера и
пирамиды изображений исходного снимка – масштабировать только
обрабатываемое изображение.

В таблице 1 приведены сравнительные результаты времени об-
работки снимков (рисунок 5) первоначальной версией алгоритма,
алгоритма с предварительной сегментации, а также модифицированного
алгоритма с предварительной сегментацией и построением пирамиды
изображений.

Таблица 1. Затраты на обработку снимков, в минутах

Снимок (см. рисунок 5) A B C D E
без предварительной сегментации [15] 261 263 261 262 262
с предварительной сегментацией [16] 74 153 70 138 76
с использованием пирамид изображений 66 131 64 122 67

По сравнению с первоначальным алгоритмом, использование
предварительной сегментации снизило временные затраты на 40–70%.
Использование пирамид изображений дало дополнительное ускорение
на 10–15%. В указанное время также включено время, затраченное
на загрузку снимков и настроек СНС, включая чтение файлов с весами.

3. Заключение

Представлена модификация алгоритма сегментации мультиспек-
тральных снимков ДЗЗ на основе индексов NDVI и NDWI и с использо-
ванием СНС. Модификация заключается в применении пирамиды
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изображений для ускорения обработки снимков ДЗЗ. В результате
анализа работы алгоритма установлено, что данная модификация
привела к сокращению времени обработки на 10–15%, не оказывая
влияния на точность результатов.

Список литературы

[1] Oliveira R. A., R. Näsi, O. Niemeläinen, Nyholm L., Alhonoja K., Kaivosoja J.,
Jauhiainen L., Viljanen N., Nezami S., Markelin L., Hakala T., Honkavaara E.
Machine learning estimators for the quantity and quality of grass swards used for
silage production using drone-based imaging spectrometry and photogrammetry
// Remote Sensing of Environment.– 2020.– Vol. 246.– 111830. https://doi.org/10.1016/j.rse.2020.111830↑100
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