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В статье рассмотрена задача повышения точности классификации отсчетов спутниковых изображе-
ний в предположении независимости их отсчетов. Приращение точности достигалось за счет до-
полнительной обработки изображения как пространственно-иерархического квадродерева, являю-
щегося видом случайного поля Маркова. Была предложена модификация этой модели – простран-
ственно-иерархическое квадродерево с усеченными ветвями. Для исходной и модифицированной
модели проведено сравнение результатов классификации реального радиолокационного изображе-
ния, характеризующегося большим количеством шумов. Точность классификации оценивалась как
доля верно классифицированных отсчетов внутри выделенных однородных областей. Установлено,
что в рамках модифицированной модели правильнее классифицируются однородные участки изоб-
ражений за счет переноса на них свойств накопленных изображений того же региона. Модифици-
рованная модель позволяет получить результат классификации более высокой точности, нежели
исходная при обработке зашумленных изображений, при этом обладая меньшей ресурсоемкостью.
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ВВЕДЕНИЕ

Широкий спектр задач, требующий анализа
спутниковых данных о состоянии Земной поверх-
ности, может быть сведен к задаче классифика-
ции изображений. Поскольку отсчеты (пиксели,
точки изображения) каждого типа подстилающей
поверхности можно считать выборкой значений
случайной величины – набором из яркостей не-
зависимых отсчетов (Gao, 2010), большинство
методов классификации построено на свойстве
независимости классифицируемых элементов.

Но обычно на изображениях наблюдается на-
бор областей, отсчеты которых близки по отража-
ющим свойствам – т.е. между ними есть неявные
пространственные зависимости. Структура, в ко-
торой между в целом независимыми элементами
существуют неявные зависимости, используется
рядом моделей, в которых изображение представ-
ляется в форме случайного поля Маркова (Laferté
et al., 2000, Pastorino et al., 2021). Среди них пер-
спективной показала себя модель пространствен-
но-иерархического квадродерева (ПИ-квадроде-
рева) (Laferté et al., 2000, Pastorino et al., 2021),
обобщающая пространственные зависимости и
связи между отсчетами изображений одного ре-
гиона в различных пространственных разреше-

ниях. Дополнительная обработка изображения с
помощью ПИ-квадродерева (т.е. обработка с ис-
пользованием свойств этой структуры данных)
повышает точность классификации в сравнении
с другими методами (Laferté et al., 2000, Pastorino
et al., 2021), однако имеет ряд недостатков. Во-
первых, при работе с зашумленными данными на
изображении-результате остается значительное
количество отсчетов-шумов в целом однородных
областях. Вторым недостатком является ресурсо-
емкость – в сравнении с альтернативами (Достова-
лова, 2021), квадродереву требуется больше време-
ни для обработки изображения.

В данной работе была поставлена задача усо-
вершенствовать модель ПИ-квадродерева, чтобы
повысить эффективность обработки зашумлен-
ных изображений и ускорить ее. Результатом ста-
ла новая модель ПИ-квадродерева с усеченными
ветвями. Эффективность предложенной модели
для классификации изображений была проверена
на реальных радиолокационных данных.

ПРОСТРАНСТВЕННО-ИЕРАРХИЧЕСКОЕ 
КВАДРОДЕРЕВО

Квадродеревом называется иерархическая струк-
тура пространственных данных, организованная в

МЕТОДЫ И СРЕДСТВА ОБРАБОТКИ И ИНТЕРПРЕТАЦИИ 
КОСМИЧЕСКОЙ ИНФОРМАЦИИ
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форме графа-дерева, информация на каждом сле-
дующем слое которого является уточнением дан-
ных на предшествующем (D’Angelo, 2016). Его
можно представить в виде пирамиды (рис. 1), со-
ставленной из S – набора изображений одного и
того же региона, пространственное разрешение
которых  изменяется от макси-
мального  (слой “листьев” ) до мини-
мального  (корневой слой ) (Pastori-
no et al., 2021). Обычно изображения меньшего
разрешения в наборе получают применением к
исходному изображению масштабирующего пре-
образования (Hedhli, et al., 2016) (Вейвлет-преоб-
разования (Pastorino et al., 2021) или некогерент-
ного накопления).

Используя обозначения, представленнные в
(Pastorino et al.,2021), каждое i-тое изображение в
наборе изображений S называется слоем квадро-
дерева  а отсчет  – узлом квадро-
дерева. Отсчет  на i-том слое имеет

×( ) ( )w width h height
×2 2N N

nS
− −×2 2N n N n

0S

=, ...0,iS i n ∈ is S
∉ 0{ , }ns S S

предшественника (предка) – отсчет  и
четырех потомков на I + 1-ом слое, объединен-
ных в множество  (рис. 2, а)). Связи меж-
ду отсчетами  формируют иерархические
взаимосвязи между слоями. Они удовлетворяют
Марковскому свойству (Pastorino et al., 2021): для

  – множества меток классов всех
отсчетов внутри слоя l, выполнено равенство:

Множество вcех отсчетов изображений с нало-
женными на них структурой квадродерева взаи-
мосвязями образуют поле Маркова. В сравнении
с альтернативными формами (Moser, 2013) органи-
зации отсчетов изображений в Марковскую струк-
туру, достоинством квадродерева является возмож-
ность использовать свойства отсчетов поверхностей
в различных пространственных разрешениях – на-
пример, то, что изображения меньшего разрешения
лучше описывают однородные участки.

Однако структура квадродерева не выражает яв-
но пространственные связи между отсчетами внут-
ри одного слоя. Для преодоления этого ограниче-
ния во введенной иерархической структуре каж-
дый слой дополнительно представляется в виде
поля Маркова (Pastorino et al., 2021). Оно строит-
ся определением множества “предшественни-
ков” для каждого отсчета изображения в слое.
Для узлов  вводится отношение порядка

 определяющее для отсчета s множество
“ближайших соседей”  влияющих на
его текущее состояние (Moser, 2013). В получаю-
щемся пространственно-иерархическом квадро-
дереве отсчет s связан и с предком  с вышележа-
щего слоя , и с множеством ближайших сосе-
дей  внутри слоя  (рис. 2, б)).

Полученная структура содержит информацию
об иерархических и пространственных зависимо-
стях между отсчетами. При этом каждый ее эле-
мент является самостоятельной единицей, поэто-
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Рис. 1. Представление квадродерева в виде пирамиды
изображений.
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Рис. 2. Связи между слоями для квадродерева (а) иерархического; (б) пространственно-иерархического.
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му задача классификации отсчетов поставлена
математически корректно.

ОБРАБОТКА ИЗОБРАЖЕНИЯ 
С ПОМОЩЬЮ КВАДРОДЕРЕВА

Для изображения, уже классифицированного
тем или иным способом, дополнительная обра-
ботка с использованием ПИ-квадродерева при-
меняется для получения результата классифика-
ции более высокой точности, чем первоначальный.
Для этого используется специальный трехшаговый
алгоритм, описанный в (Pastorino et al., 2021). В
следующем разделе будут изложены модифика-
ции трехшагового алгоритма.

С учетом связей между узлами ПИ-квадроде-
рева, где  – случайное поле допустимых
значений яркостей  алгоритм вычисляет для
каждого отсчета s вероятности классов 
в соответствии со значениями которых он клас-
сифицируется. Для учета влияния яркостей от-
счетов  и  связанных с от-
счетом s внутри- и междуслойными зависимо-
стями, вводятся понятия контекста  и вектора
наблюдений потомков , причем 
(Pastorino et al., 2021). Для корневого слоя

 а для остальных слоев
 Вид зависит

от выбора пространственного отношения поряд-
ка. Для одномерного случая, когда элементы слоя
организованы в Марковскую цепь, множество
ближайших соседей  состоит из од-
ного отсчета 

При вычислении  также используется их

связь по теореме Байеса со значениями  –
вероятностями яркостей  в зависимости от мет-
ки класса . Эти вероятности для отсчетов изоб-
ражения получены при первоначальной класси-
фикации, результат которой планируется улучшить
дополнительной обработкой с помощью ПИ-квад-
родерева. Они вычисляются для всех изображе-
ний, входящих в набор S.

Понятия  и , а также значения  ис-
пользуются в выражениях (1)–(5), описывающих
шаги в трехшаговом алгоритме. На первом шаге
алгоритма согласно выражению (1) вычисляются

 – вероятности классов внутри каждого слоя
дерева (кроме корневого, на котором эти значе-
ния задаются априорно и обычно принимаются

равными , где M – число классов на изобра-

жении).  вычисляются с использованием
 – вероятностей класса отсчета s в зави-
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симости от класса его предка, которые определе-
ны выражением (2). Согласно (Bouman et al.,
1994),  могут изменяться от слоя к слою,
но для простоты их полагают неизменными (La-
ferté et al., 2000). Параметр  характеризует веро-
ятность для отсчета s принадлежать классу, кото-
рому принадлежит его предшественник. Этот па-
раметр принадлежит интервалу  Значение
нижней границы обусловлено предположением,
что предок и потомок вероятнее всего будут при-
надлежать одному классу в силу существования
на изображениях локальных однородных обла-
стей, а значение верхней – тем, что классовая
принадлежность потомка может измениться. Ва-
риация  внутри указанного интервала обычно не
оказывает существенного влияния на результат
(Pastorino et al., 2021), в данной работе его значе-
ние было принято равным 0.7.

На втором шаге алгоритма вычисляются
 и  согласно выражениям

(3) и (4).  – вероятность отсчету s принад-
лежать к классу x, в зависимости от того, каким клас-
сам принадлежат его потомки,  –
вероятность для s принадлежать к x в зависимости
от того, каким классам принадлежат его потомки
и предшественники. Используемые при вычисле-
нии этих вероятностей значения  про-
порциональны (  – знак пропорци-
ональности).

На третьем шаге алгоритма вычисляются
 согласно выражению (5). После отсчеты

классифицируются в соответствии с максимумом
значений 
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(5)

Рост точности по отношению к исходным ре-
зультатам классификации изображения происхо-
дит из-за сдвига порога разделения классов в ло-
кальной области изображения  образуемой по-
томками отсчета  с вышележащего изображения

 Перемещение порога обусловлено умноже-
нием в выражении (5) вероятностей классов по-
томков s на соответствующие вероятности предка

 как на весовые коэффициенты. Вышележащее
изображение  образующееся в результате на-
копления, характеризуется более низким уров-
нем шумов. Отсчеты однородных участков по-
верхности с большей вероятностью классифици-
рованы на нем верно. В результате для отсчетов,
чья яркость близка к порогу, классовая принад-
лежность изменяется. Это повышает точность об-
работки однородных областей.

Достоинством трехшагового алгоритма по срав-
нению с альтернативами является то, что он не
требует поиска глобального оптимума энергети-
ческого функционала (Yong, 2020), не накаплива-
ет ошибки при переходе между слоями дерева и
не является итерационным (Laferté et al., 2000, Pa-
storino et al., 2021). Однако на зашумленных изоб-
ражениях этот алгоритм часто оставляет отсчеты
шумов классифицированными неверно. Яркости
отсчетов-выбросов часто расположены далеко от
порога разделения классов. Учет вероятностей
классов предков и соседей не изменяет их классо-
вой принадлежности. Это является недостатком
алгоритма, особенно с учетом трудоемкости об-
работки ПИ-квадродерева. Алгоритм не приго-
ден для распараллеливания – слои нельзя обраба-
тывать независимо из-за иерархических зависи-
мостей между ними; внутрислойные зависимости
также учитываются последовательно из-за орга-
низации отсчетов слоя в Марковскую цепь.

МОДЕЛЬ КВАДРОДЕРЕВА 
С УСЕЧЕННЫМИ ВЕТВЯМИ

Как тогда повысить точность обработки за-
шумленных изображений? Если на изображении
выделить однородные области и классифициро-
вать их отсчеты в соответствии с результатами,
полученными для этого же участка на накоплен-
ном изображении, то точность классификации
области увеличится. Для отсчетов шумов вероят-
ность класса будет вычисляться не по значению
собственной яркости, а по яркости соответствую-
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щих накопленных отсчетов, и они будут класси-
фицированы более правильно.

Реализовать такую обработку можно, разбив
изображения в наборе на локальные области и
построив по каждой квадродерево. Можно пред-
положить, что если участок построения одноро-
ден, то из-за межслойных зависимостей вероят-

ности  и  будут от-
личаться не слишком сильно. Тогда можно
модифицировать алгоритм обхода ПИ-квадродере-
ва так, чтобы для этих отсчетов значения 
для отсчета s и его потомков не вычислялись, а
принимались равными  – “запретить пе-
ремещение” по соответствующим ветвям дерева с
l-го слоя на l + 1. Из исходного ПИ-квадродерева
удаляются целые ветви, т.е. происходит их “обрез-
ка”. Схема “обрезки ветвей” изображена на рис. 3.

В качестве критерия обрезки можно использо-
вать значимость изменений значений вероятно-
стей. Для ее оценки задается параметр  На тре-
тьем шаге алгоритма после вычисления 
согласно (5),  сравнивается с

. Если  то изменения счи-
таются незначимыми и ветвь “обрезается”: для всех
потомков отсчета s, вплоть до листового слоя, веро-
ятности  назначаются равными
Если изменения значительны, то ветвь исследу-
ется подробнее на низких слоях. Значение  ха-
рактеризует степень допустимых различий между
отсчетами при переходе между соседними слоями
квадродерева. Оно выбирается из эмпирических
соображений так, чтобы эффективно сглаживать
неоднородности на зашумленных участках, но не
слишком большим, чтобы на изображении-ре-
зультате не возникали искажения. При экспери-
ментальной отработке метода наиболее точный
результат был получен при 

С математической точки зрения “обрезка вет-
вей” не является чем-то новым. Схожая техника
используется в численных методах как критерий
окончания процесса вычислений. Однако приме-
нительно к ПИ-квадродеревьям “обрезка” явля-
ется значимой модификацией трехшагового алго-
ритма (Pastorino et al., 2021), позволяющей повы-
сить точность обработки однородных областей.
Кроме повышения точности предложенный спо-
соб обхода дерева менее затратен по времени.
Уменьшается число обрабатываемых отсчетов, и
при этом обработку независимых локальных об-
ластей можно проводить параллельно.
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ФОРМИРОВАНИЕ НАБОРА 
ИСХОДНЫХ ДАННЫХ

В качестве исходных данных рассматривалось
несколько радиолокационных изображений. Пер-
вое изображение (рис. 4, а) было получено с по-
мощью радиолокатора спутника Sentinel 1 и име-
ет разрешение порядка 20 м. Оно представляет
собой снимок сельской местности, включающей
озеро, населенные пункты и поля с различными
видами сельскохозяйственных культур (темные и
светлые поля). Второе изображение было получе-
но авиационным радиолокатором с длиной вол-
ны 3 см и пространственным разрешением порядка
1 м. Изображение, представленное на рис. 5, а,
включает в себя поле, окаймленное дорогой, группу
зданий, а также отдельные группы деревьев, лесо-
полосы. Второе изображение характеризуется бо-
лее высоким уровнем шумов, чем первое.

Данные для верхних слоев квадродерева фор-
мировались некогерентным накоплением отсче-
тов (Rignot, Chelapia, 1993) исходного изображения.
Для получения вероятностей начальных состояний
отсчеты каждого изображения классифицирова-
лись в соответствии с представленными типами по-
верхностей на 4 класса при обработке первого изоб-
ражения, и на 5 – для второго. Для первого изобра-
жения на рис. 4, а были выделены классы 1 (водная
поверхность), 2 (темные поля), 3 (светлые поля), 4
(населенные пункты). Для второго изображения на
рис. 5, а выделены классы 1 (здания), 2 (земля без
растительности), 3 (лес), 4 (поле), 5 (дороги).

Считалось, что отсчеты на двух исходных изоб-
ражениях подчиняются двухпараметрическому ло-
гнормальному закону. После логарифмирования их
распределение становится нормальным (Джонсон
и др., 2017). Нормальным оно остается и после на-

копления, что позволяло классифицировать и
изображения с верхних слоев дерева.

Зелеными прямоугольниками на исходных
изображениях (рис. 4, а,  5, а) выделяются эта-
лонные участки, использованные для оценива-
ния параметров распределений отсчетов выде-
ленных классов. Параметры  задающие рас-
пределения классов, используются при
классификации всех изображений в наборе, в т.ч.
и накопленных. Классификация проводилась се-
точными методами разделения смесей (Королев,
Назаров, 2010). Исходное изображение разделя-
лось на локальные области, а их отсчеты обраба-
тывались усеченным EM-алгоритмом методом,
описанным в (Достовалова, 2021). Затем этот ре-
зультат улучшался или с помощью квадродерева
без модификаций, или с помощью четырехслой-
ного квадродерева, построенного по локальной
области ширины 16 отсчетов, с “обрезкой” и без
“обрезки” ветвей.

В процессе анализа изображений было установ-
лено, что сильно неоднородные области – области
искусственных объектов (населенные пункты, до-
роги), а также лес (при разрешении 1м), представ-
ляют собой сложные смеси распределений ярких
и слабо отражающий отсчетов. Для малых объек-
тов (дороги) во многих случаях при накоплении
объединяются разные типы поверхностей. EM-ал-
горитм разделяет эти смеси по составляющим,
что снижает информативность получаемых на-
чальных приближений. Эта проблема не устраня-
ется и при использовании других алгоритмов по-
лучения начальных приближений, например, на
основе средних значений. В результате для силь-
но неоднородных областей на изображениях воз-
никают систематические ошибки классификации.
Поэтому для оценки возможностей алгоритма по

σ, ,a

Рис. 3. Схема обрезки ветвей квадродерева.
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устранению случайных ошибок, возникающих при
классификации отсчетов шумов, были выбраны
относительно однородные области, соответству-
ющие классам 1, 2 и 3 на первом изображении и
классам 2 и 4 на втором, на которых систематиче-
ской ошибки классификации не возникало. Не-
однородные области класса 4 на первом изобра-
жении и классы 1, 3 и 5 на втором изображении
далее не рассматривались.

Для выбранных классов области, ограничен-
ные контурами на рис. 4, а и 5, а, внутри которых

все отсчеты считались принадлежащими одному
классу, использовались для вычисления User ac-
curacy (U_Acc) – отношения числа верно класси-
фицированных отсчетов класса к общему числу
отсчетов, отнесенных к этому классу, Producer accu-
racy (P_Acc) – отношения числа верно классифи-
цированных отсчетов класса к числу действительно
принадлежащих ему отсчетов, и Overall accuracy
(O_Acc) – общего числа верно классифицирован-
ных отсчетов. Значения U_Acc, P_Acc и O_Acc
позволяли оценить точность классификации.

Рис. 4. Первое исследуемое изображение: а – Исходное изображение с выделенными классами 1 (водная поверх-
ность), 2 (темные поля), 3 (светлые поля), 4 (населенные пункты). Для классов 1, 2 и 3 выделены контуры однородных
областей (красный, желтый, синий) и эталонные участки для оценки параметров распределений классов (зеленые
прямоугольники); б – классификация сеточным методом разделения смесей; в – улучшение результата метода смесей
с помощью квадродерева без обрезки ветвей; г – улучшение результата метода смесей с помощью квадродерева с об-
резкой ветвей.
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РЕЗУЛЬТАТЫ КЛАССИФИКАЦИИ 
ИЗОБРАЖЕНИЙ

Результаты классификации первого изображе-
ния приведены на рис. 4 для  Оцен-
ки точности результатов классификации (значения
P_Acc, U_Acc, O_Acc) для классов 1, 2 и 3 для трех
способов обработки первого изображения пред-
ставлены в табл. 1.

Результаты классификации второго изображе-
ния приведены на рис. 5 для  Оцен-
ки точности результатов классификации (значе-
ния P_Acc, U_Acc, O_Acc) для классов 2 и 4 для
трех способов обработки изображения представ-

θ = ε =0.7, 0.05.

θ = ε =0.7, 0.05.

лены в табл. 2. Также в ней приведены результаты
для обработки с помощью квадродерева без мо-
дификаций и время обработки изображения каж-
дым алгоритмом.

Дополнительная обработка изображений с по-
мощью квадродеревьев позволяет повысить точ-
ность классификации изображения – в обоих
рассмотренных случаях для всех классов значение
O_Acc увеличивается в сравнении с результатом ме-
тода смесей. Для всех классов растет U_Acc, что
означает уменьшение значения ошибки первого
рода, поскольку уменьшается количество отсче-
тов, ошибочно классифицированных как рассмат-
риваемый класс.

Рис. 5. Второе исследуемое изображение: а – Исходное изображение с выделенными классами 1 (здания), 2 (земля без
растительности), 3 (лес), 4 (поле), 5 (дороги) и эталонными участками для оценки параметров распределений классов
(зеленые прямоугольники). Для классов 2 и 4 выделены контуры однородных областей (красный, желтый); б – клас-
сификация сеточным методом разделения смесей; в – улучшение результата метода смесей с помощью квадродерева
без модификаций; г – улучшение результата метода смесей с помощью квадродерева с обрезкой ветвей.

– 1
– 2
– 3
– 4

– 5

– 1
– 2
– 3
– 4

– 5

1

5

4

3

2

а б

в г



90

ИССЛЕДОВАНИЕ ЗЕМЛИ ИЗ КОСМОСА  № 4  2023

ДОСТОВАЛОВА

Для всех наблюдаемых классов на двух изобра-
жениях для всех способов обработки увеличива-
ется P_Acc, что свидетельствует о сокращении
числа пропущенных отсчетов классов – об умень-
шении ошибки 2-го рода. Визуально это выража-
ется в уменьшении числа неверно классифициро-
ванных отсчетов внутри в целом однородных об-
ластей. Прирост P_Acc минимален на первом
изображении (1–5%) и максимален на втором (4–
8%). Величина прироста точности зависит от сте-
пени зашумленности изображения и разделимо-
сти классов. Если классы на изображении хорошо
разделяются, и большинство их отсчетов класси-
фицировано верно, то прирост точности будет не-
велик. Так происходит с отсчетами класса 1 на изоб-
ражении 2 – они классифицированы наиболее пра-
вильно, поскольку распределение их яркости слабо
перекрывается с остальными классами (Достовало-
ва, 2021). Поэтому для класса 1 прирост точности
после дополнительной обработки минимален.

При использовании дерева с обрезкой ветвей
точность классификации увеличивается значи-
тельнее, чем в случае использования дерева без
модификаций и дерева без обрезки. Кроме того,
для дерева с обрезкой сокращается время обра-
ботки данных. Согласно результатам, приведен-
ным в табл. 2, для второго изображения в сравнении
со случаем использования дерева без модифика-
ций, ускорение составляет 19 раз, а в сравнении с
деревом без обрезки – 4 раза. Полученный резуль-
тат демонстрирует преимущества использования
усечения ветвей – точность классификации изоб-
ражения возрастает за счет более правильной об-
работки одиночных отсчетов-шумов внутри одно-

родных областей, а скорость обработки – за счет
уменьшения числа обрабатываемых элементов.

ЗАКЛЮЧЕНИЕ
Исследованы возможности использования мо-

делей квадродерева, представляющих отсчеты
изображений в виде поля Маркова, для повыше-
ния точности классификации изображений. Для
обработки зашумленных изображений разработа-
на новая модель пространственно-иерархическо-
го квадродерева с усеченными ветвями. Проведе-
но сравнение результатов классификации, полу-
ченных на основе новой модели, с результатами
использования альтернативных моделей.

Результаты классификации реальных изобра-
жений показали, что модель квадродерева с усе-
ченными ветвями демонстрирует более высокую
точность за счет повышения вероятности правиль-
ной классификации отсчетов внутри однородных
областей. Также процедура обработки набора
изображений для этой модели оказывается наи-
менее ресурсоемкой в сравнении с остальными.
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А. М. Dostovalova
JSC Concern Morinformsystem-Agat, Moscow, Russia

The article considers the problem of increasing the accuracy of the classification of satellite image samples
under the assumption that their samples are independent. The increase in accuracy was achieved by addition-
al processing of the image as a spatially hierarchical quadtree, which is a type of random Markov field. A
modification of this model was proposed – a spatially hierarchical quadtree with truncated branches. For the
original and modified models, we compared the classification results of a real radar image characterized by a
large amount of noise. The classification accuracy was estimated as the proportion of correctly classified pix-
els within the selected homogeneous areas. It has been established that within the framework of the modified
model, homogeneous areas of images are more correctly classified by transferring the properties of accumu-
lated images of the same region to them. The modified model makes it possible to obtain a classification result
of higher accuracy than the original one when processing noisy images, while having less resource intensity.

Keywords: quadtree, classification, noisy images
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