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Аннотация 

Ряд задач обработки разновременных изображений дистанционного зондирования Земли 
одной и той же территории требует выявления на изображении объектов, не характерных 
для территории и представляющих собой случайные искажения в составе сцены. К таким 
искажениям можно отнести облака, тени и другие объекты или результаты воздействия 
природных явлений, которые перекрывают часть наблюдаемой сцены или существенно ме-
няют регистрируемую яркость объектов в её составе. Случайный характер искажений про-
является в том, что их наличие, расположение, размеры и форма зависят от времени реги-
страции изображений, т.е. проявляются не на всех снимках из анализируемой серии. В 
настоящей статье предлагается алгоритм детектирования искажений в составе сцены по се-
рии разновременных изображений дистанционного зондирования Земли. Алгоритм основан 
на суперпиксельной сегментации изображений и обнаружении аномалий в многомерных по-
токах данных. Результатом являются маски случайных искажений в составе сцены для каждо-
го из изображений в серии, что позволяет впоследствии в методах комплексирования данных 
учитывать только релевантные для сцены участки каждого из изображений. Предлагаемый 
подход отличается универсальностью с точки зрения спектрального и пространственного раз-
решения анализируемых данных дистанционного зондирования Земли и допускает использо-
вание изображений с различной спектральной и пространственной дискретизацией в одном 
наборе. Качество работы алгоритма оценивалось путём моделирования серии разновремен-
ных мультиспектральных изображений с различными параметрами спектральной и простран-
ственной дискретизации при различных условиях облачности и теней от облаков в качестве 
примера случайных искажений в составе сцены. В результате экспериментальных исследова-
ний было показано, что при оптимальном подборе параметров алгоритм обеспечивает точ-
ность обнаружения порядка 90 % при ошибке ложного обнаружения порядка 10 %. 
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Введение 

В настоящее время одной из основных тенденций 
в разработке алгоритмов обработки изображений ди-
станционного зондирования Земли (ДЗЗ), в особенно-
сти для анализа экосистем различного уровня, явля-
ется комплексирование изображений, полученных 
различными съёмочными системами [1]. Целью ком-
плексирования, как правило, является повышение 
пространственного, спектрального, а также времен-
ного разрешения данных ДЗЗ и, следовательно, 
уменьшение степени неопределённости получаемых с 
их помощью измерений [2 – 4]. При этом разновре-
менные изображения ДЗЗ могут содержать случайные 
искажения в составе сцены, представляющие собой 
локальные существенные изменения яркости наблюда-
емой сцены, не связанные с изменением состояния 
наблюдаемых объектов, но проистекающие из измене-
ния условий наблюдений территории в момент съёмки. 
При наличии случайных искажений в составе сцены 
алгоритмы комплексирования изображений нуждают-
ся в разработке дополнительных инструментов анализа 

серии разновременных изображений с целью выявле-
ния не характерных для сцены участков изображений 
(например, облака или тени от облаков) для их устра-
нения из рассмотрения при последующем анализе. 

К существующим решениям оценки случайных 
искажений в составе сцены и их коррекции для серии 
изображений ДЗЗ можно отнести методы обнаруже-
ния облаков и их теней, как самых распространённых 
примеров таких искажений [5 – 9]. Однако данные ме-
тоды опираются в основном на использование изоб-
ражений, полученных одним и тем же сенсором ДЗЗ, 
и ориентированы на физические свойства спектраль-
ного отражения облаков с последующим вычислени-
ем теней как побочного продукта, в результате анали-
за метаданных снимков об угле возвышения солнца 
над горизонтом в момент съёмки и высоте облачно-
сти, получаемой по метеоданным. При этом для об-
наружения облаков используется пороговая обработ-
ка специальных спектральных индексов [5 – 7]. Аль-
тернативным подходом является классификация с 
обучением по данным об облачности, полученным 
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сенсорами с более низким пространственным разре-
шением, например, сенсором MODIS [8].  

Определение теней является самостоятельной 
проблемой особенно при анализе изображений высо-
кого разрешения в пределах городской застройки. Та-
кие алгоритмы работают, как правило, в пределах од-
ного изображения [9, 10]. Выделяют два типа детек-
торов теней на основе анализа яркостей пикселей и на 
основе моделирования теней с учётом формы и рас-
положения объектов сцены [11]. Первый подход ис-
пользует предположение о том, что затенённые обла-
сти имеют более низкую яркость, чем аналогичные не 
затенённые области, например, в [12] для реализации 
такого подхода используется медианная фильтрация 
ряда разновременных значений яркости, получаемых 
для каждого пикселя. Второй подход требует при-
ближённого определения геометрии объектов сцены, 
тогда с использованием параметров съёмки (угол воз-
вышения солнца и т.п.) может быть рассчитано поло-
жение теней на изображении. В случае с тенями от 
облаков второй подход также требует задания ряда 
метеорологических параметров. 

Приведённый обзор показывает, что существую-
щие алгоритмы характеризуются узкой спецификой 
выделяемых случайных искажений в составе сцены и 
ориентированы на определённые спектральные диа-
пазоны входных данных ДЗЗ, что лишает их универ-
сальности при анализе данных, полученных различ-
ными сенсорами ДЗЗ.  

В рамках настоящей статьи предлагается более 
универсальное решение, позволяющее оценить слу-
чайные искажения в составе сцены в более широком 
смысле, нежели облачность и тени, а также более 
универсальное в отношении характеристик спек-
трального и пространственного разрешения анализи-
руемых данных. Кроме того, предлагаемый алгоритм 
не требует привлечения дополнительных априорных 
данных в виде метаданных снимков или данных ме-
теорологических наблюдений.  

Основу предлагаемого алгоритма составляют ме-
тоды суперпиксельной сегментации изображений, 
кластеризации и обнаружения аномалий в потоках 
многомерных неструктурированных данных. При 
этом детектируемые искажения в составе сцены ин-
терпретируются как временные и пространственно-
спектральные аномалии в составе сцены. Алгоритм 
анализирует стек разновременных изображений, при-
ведённых к единой сетке спектрально-пространствен-
ных координат. Суперпиксельная сегментация ис-
пользуется для выделения пространственно локали-
зованных групп пикселей со схожим спектрально-
временным профилем на всех изображениях. В рам-
ках каждой такой группы пикселей выделяются спек-
трально-временные кластеры без учёта простран-
ственных связей. И, наконец, для полученных спек-
трально-временных кластеров оценивается мера 
аномальности отдельных спектральных фрагментов, 
соответствующих различным моментам времени. Ре-
зультирующие спектральные аномалии в рамках 

спектрально-временных кластеров отображаются в 
виде маски искажений в составе сцены для соответ-
ствующих изображений в серии. 

Для оценки меры аномальности в рекомендуемой 
реализации используется алгоритм Local Outlier Fac-
tor (LOF) [13]. Мотивация применения алгоритма 
LOF основана на результатах сравнительного иссле-
дования [14], которое показало, что LOF демонстри-
рует высокое качество обнаружения аномалий на 
большинстве источников данных, в отличие от дру-
гих классических методов машинного обучения. 

Для проверки качества обнаружения случайных 
искажений в составе сцены было произведено экспе-
риментальное исследование на серии модельных раз-
новременных изображений двух мультиспектральных 
сенсоров с различными характеристиками простран-
ственной и спектральной дискретизации. В качестве 
случайных искажений в составе сцены использова-
лись облака и тени от облаков, искусственно встро-
енные в ряд снимков. В результате были выбраны ре-
комендуемые параметры алгоритма и исследовано 
качество его работы при различных характеристиках 
входного набора данных. Результаты экспериментов 
показали, что достижимая при оптимальных парамет-
рах алгоритма средняя точность обнаружения иска-
жений в составе сцены составляет порядка 87–90 %. 

1. Постановка задачи 

Будем полагать, что идеальное дискретное пред-
ставление наблюдаемой сцены X содержит L спек-
тральных каналов X = (X1, ..., X, ..., XL), определен-
ных для диапазонов длин волн [1(l), 2()], объеди-
нение которых соответствует полному наблюдаемому 

диапазону спектра      1 2 min max1
, ,

L
u u


       . 

Без ограничения общности положим, что изображе-
ние X определено для дискретной сетки координат 
m1, m2 с шагом дискретизации T = 1, которая опреде-
ляет эталонное расположение и размер кадра в виде 
прямоугольного фрагмента 0  m1

 < M1, 0  m2
 < M2. 

Пусть сцена наблюдается с помощью K различных 
систем ДЗЗ в моменты времени tk[tmin, tmax], 
k = 1, ..., K,  = 1, ..., k, где k – количество кадров, по-
лученных k-й системой съёмки. Изображение, сфор-
мированное k-й системой, будем обозначать Yk и бу-
дем полагать, что оно имеет шаг пространственной 
дискретизации Tk

 > T и содержит Lk спектральных ка-
налов Yk, 1  l  Lk. 

Состав сцены, а значит, и соответствующее ей 
идеальное дискретное изображение X будем полагать 
неизменным в течение всего периода наблюдений 
[tmin, tmax]. 

При отсутствии случайных искажений в составе 
сцены будем описывать связь между наблюдаемыми 
изображениями Yk и идеальным дискретным изобра-
жением сцены X в виде: 

 
1

,

,

1,..., , 1,..., 1,..., .

L
k l k k k kl k l

k k

Y D H F w X V

k K l L

   
  

    
 , (1) 
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Модель наблюдения (1) объединяет модель спек-
тральной дискретизации, основанную на модели опи-
санной в [15], и стандартную модель формирования 
изображений оптическими системами в каждом кана-
ле при многокадровой съёмке, описанную в [16]. Мо-
дель (1) определяет спектральные и пространствен-
ные искажения регистрируемых изображений сцены 
следующим образом. 

Коэффициенты wkl () задают пересчёт значений 
спектральной сигнатуры каждого пикселя (m1, m2) 
изображения X в значения наблюдаемого k-й систе-
мой l-го спектрального канала. Каждый канал l опре-
деляется своей непрерывной функцией спектрального 
отклика Wkl (u). Для формирования единой модели 
для всех K систем принимается предположение, что 
идеальному дискретному спектральному описанию 
сцены в виде набора каналов 1{ }LX    соответствует 
непрерывное кусочно-постоянное спектральное пред-
ставление, такое, что на каждом интервале 
[1(l), 2()] значение непрерывного спектрального 
отклика полагается равным X. В этом случае коэф-
фициенты пересчёта wkl () согласно традиционной 
модели спектральной дискретизации из [15] можно 
определить в виде: 

 
 

 2

1

( )d ( )dkl kl klw W u u W u u
  

  
    . (2) 

Операторы Fk, Hk и Dk определяют соответствен-
но геометрическое преобразование эталонного кадра 
в наблюдаемый, размытие, вызываемое дефокусиро-
вой оптической системы, и пространственную дис-
кретизацию соответственно. В отличие от модели, 
рассмотренной в [16], в настоящей статье Fk описы-
вает разницу в геометрии кадра не в связи с движени-
ем камеры, а в результате остаточного смещения кад-
ров наблюдаемых изображений из-за погрешности 
геопривязки и в связи с различным размером кадра 
из-за отличий в шагах дискретизации наблюдаемых 
изображений Tk. Оператор Dk определяется как рав-
номерная дискретизация с усреднением с шагом дис-
кретизации Tk, что даёт возможность учесть размы-
тие, вызываемое усреднением по апертуре детектор-
ного элемента изображающей системы. Величина Vkl 
задаёт статистически независимый от сигнала белый 
шум. Все операторы, входящие в модель (1), полага-
ются удовлетворяющими свойствам линейности и 
ограниченности. 

Для удобства описания обозначим далее оператор 
спектральной дискретизации k-й системы съёмки за 
k. Очевидно, что k является линейным и ограни-
ченным оператором как линейная комбинация спек-
тральных каналов изображения X. Тогда модель 
наблюдения (1) примет вид: 

,

1,..., , 1...., .

k k k k k k

k

Y D H F X V

k K

    

   
 (3) 

При наличии случайных искажений в составе 
сцены будем полагать, что на части изображения X в 
момент времени tk существенно меняется яркость 

пикселей в результате перекрытия непрозрачными 
объектами (облака) или в результате некоторого яв-
ления (тень от другого объекта или облака). Про-
странственное положение искажений в составе сцены 
будем описывать бинарной маской искажений Sk: 
Sk(m1, m2) = 1, если в точке m1, m2 есть искажения в 
составе сцены, и Sk(m1, m2) = 0 иначе. 

Будем называть изображением искажений в соста-
ве сцены для момента времени tk такое изображение 
Ck, что в точке сцены m1, m2 с искажениями в составе 
сцены Ck(m1, m2)  X (m1, m2), иначе Ck(m1, m2) равно 
нулевому вектору. 

Тогда модель наблюдения разновременных изоб-
ражений при наличии случайных искажений в соста-
ве сцены будет иметь вид: 

 
,

1 ,

1,..., , 1,..., .

k k k k k k

k k k

k

Y D H F X V

X S X S C

k K

  
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  

     
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  (4) 

Задача обнаружения случайных искажений в со-
ставе сцены заключается в оценке масок Sk для каж-
дого из наблюдаемых изображений Yk при неизвест-
ном идеальном изображении сцены X. 

Связь с задачей обнаружения аномалий 

Так как изображение сцены без учёта случайных 
искажений в составе сцены X полагается неизменным 
или меняющимся незначительно в течение всего пе-
риода наблюдений [tmin, tmax], то неизвестное исходное 
изображение можно рассматривать как сложный фон 
для объектов, изменяющих сцену, а сигнатуры этих 
объектов – как аномальные сигнатуры во временном 
ряду каждого пикселя изображения.  

Переведём наблюдаемые изображения Yk в еди-
ную систему спектрально-пространственных коорди-
нат идеального кадра. Для этого выполним преобра-
зование изображений Yk в требуемое представление 
Zk с помощью пространственной интерполяции Ik с 
шагом T / Tk, пространственного преобразования к по-
ложению и форме эталонного кадра 1

kF 
 , а также 

оператора Qk, определяющего преобразование Lk 
наблюдаемых каналов в L каналов, соответствующих 
каналам сцены X: 

1
k k k k kZ Q F I Y
   . (5) 

Операторы Ik, 1
kF 
  и Qk задаются как линейные и 

ограниченные для согласования с моделью (1). Тогда, 
имея в виду (4) и (5), можно записать: 

 1 'k k k k k kZ S S V           , (6) 

где 1
k k k k k k k kQ F I D H F X
     , 

1
k k k k k k k k kQ F I D H F C
      , 1'k k k k kV Q F I V

   . 
Таким образом, для последовательности разно-

временных изображений Zk в каждой точке с про-
странственными координатами составляющая Ak 
определяет ожидаемое истинное значение сигнатуры 
пикселя, а Bk – аномальное. Анализируя временные 
ряды для каждой точки (m1, m2), можно получить зна-
чения маски искажений в составе сцены как: 
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Ŝk(m1, m2) = 1, если Zk(m1, m2) является аномалией во 
временном ряду  

1 2 1, ...,
1, ...,

{ ( , )}
k

k k KZ m m 
 

,  

и Ŝk(m1, m2) = 0 иначе.  
Очевидно, что пространственные и спектральные 

искажения, связанные с регистрацией изображений 
Yk и их преобразованием в представление Zk, долж-
ны быть существенно меньше по норме, чем разность 
образов пикселей для участков с искажениями в со-
ставе сцены и без искажений в составе сцены: 

   
   

1 1 1 1

1 1 2 2

1 2 1 2

1 2 1 2

1 2 1 2

, ,

, , ,

, .

k k

k k

m m m m

m m m m

k k

 

 

   

  

   

 (7) 

Условие (7) определяет ограничение на возмож-
ную область решения поставленной задачи, а именно: 
детектируемые искажения в составе сцены должны 
иметь спектральную сигнатуру, существенно отлич-
ную от истинного значения спектральной сигнатуры 
в анализируемой точке (m1, m2) и её окрестности. 
Кроме того, очевидно, что преобразование 1

k k kQ F I
  

следует выбирать таким образом, чтобы оно как 
можно меньше увеличивало мощность шума, так как 
очевидно, что детектирование изменений, сопостави-
мых по амплитуде и мощности с шумовой составля-
ющей, бессмысленно. 

При соблюдении обозначенных выше условий, 
являющихся естественными ограничениями, опреде-
ляемыми свойствами модели наблюдения, задача об-
наружения случайных искажений в составе сцены 
может быть сведена к задаче поиска аномалий в по-
следовательности разновременных наблюдений Zk в 
каждой пространственной точке (m1, m2). Однако, так 
как обеспечить устойчивый результат для одной точ-
ки изображения на коротких временных сериях до-
статочно сложно, то имеет смысл перейти к решению 
задачи поиска аномалий для пространственно и спек-
трально однородной группы пикселей. 

Предположим, что для набора разновременных 
изображений  

1, ...,
1, ...,

{ }
k

k k KZ  
 

  

известно пространственное разбиение множества 
[0, M1 – 1]×[0, M2 – 1] координат пикселей на спек-
трально и пространственно однородные подмноже-
ства {G} = 1, ..., Г: 

     
 

    
     

1 1 2 2

1 2 1 2 1 2

1 2 1 2

1 2 1 2

1 2 1 2

, : , , ' , '

, , ' , '

, , ' , ' ,

k k

G m m m m m m G

k k

Z m m Z m m

m m m m r

 

 

   

      

 

 

 (8) 

где  – евклидово расстояние,  – весовой коэффици-
ент, r – некоторая константа. Обработка пикселей 
всех разновременных изображений, принадлежащих 

одному подмножеству G, вместо попиксельной об-
работки, позволяет увеличить количество отсчётов, 
используемых для решения задачи поиска аномалий, 
а также учесть такое свойство изображений, как про-
странственная коррелированность. 

Окончательно получаем, что решаемая в настоя-
щей статье задача отыскания искажений в составе 
сцены сводится к поиску аномалий во временных ря-
дах пространственно коррелированных пикселей  

  
 1 2

1,...,1 2
1,...,
,

,
k

k Kk

m m G

Z m m


  


  

и в отображении найденных аномалий на множество 
бинарных изображений искажений в составе сцены 
Ŝk, k = 1, ..., K,  = 1, ..., k. При этом полагается вы-
полненным условие (7). Изображение идеального 
дискретного представления сцены X полагается неиз-
вестным. Операторы 1, ,k k kQ F I

  считаются заданными 

и согласованными с моделью наблюдения изображе-
ний Yk. Оценка модели наблюдений и оптимальный 
выбор операторов интерполяции Qk, Ik выходят за 
рамки настоящего исследования. 

2. Предлагаемый алгоритм 

Общее описание 

Схема предлагаемого алгоритма приведена на 
рис. 1. Исходными данными алгоритма является 
набор разновременных изображений одной и той же 
территории Yk k = 1, ..., K,  = 1, ..., k, сформирован-
ных K различными системами ДЗЗ и совмещённых с 
точностью до погрешности геопривязки. Далее, для 
обозначения общего количества изображений во 
входном наборе данных будем использовать обозна-

чение: 
1

K
kk   . 

Модель наблюдения полагается известной и опре-
делённой относительно параметров эталонного кадра 
наблюдаемой сцены, т.е. шага пространственной дис-
кретизации T и характеристик для L спектральных 
каналов.  

Выходными данными является набор бинарных 
изображений оценок искажений в составе сцены Ŝj, 
j = 1, ...,  в системе пространственных координат эта-
лонного кадра. Заметим, что получаемые маски име-
ют большее пространственное разрешение, чем ис-
ходные сопоставляемые снимки, поскольку T < Tk, 
k = 1, ..., K. 

В общем случае предлагаемый алгоритм поиска 
случайных искажений в составе сцены может быть 
сформулирован в следующем виде: 

1. Исходные изображения Yk Yk k = 1, ..., K, 
 = 1, ..., k приводятся к системе пространственно-
спектральных координат эталонного кадра согласно 
(5). В результате формируется набор изображений 
Zk, Yk k = 1, ..., K,  = 1, ..., k, согласованных по раз-
меру и количеству спектральных каналов. 

2. Для стека изображений Zk, имеющего размер 
M1 × M2 × L, выполняется суперпиксельная сегмен-
тация. В результате получается единое для всех изоб-
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ражений разбиение на спектрально и пространствен-
но однородные подмножества координат пикселей 
G} = 1, ..., Г. Далее будем называть G суперпикселями. 

3. Для каждого суперпикселя независимо решает-
ся задача поиска аномалий:  

3.1. Для этого последовательность пикселей 

  
 1 2

1,...,1 2
1,....,
,

, k Kk
k

m m G

Z m m    
 

,  

принадлежащих G на всех изображениях Zk, преоб-
разуется в последовательность спектрально-времен-
ных пикселей 

1 21 2 ( , ){ ( , )} m m GZ m m   . Каждый вектор 
1

1 2( , ) LZ m m R 
   является конкатенацией L-мерных 

векторов-пикселей Zk(m1, m2), k = 1, ..., K,  = 1, ..., k в 
точке (m1, m2). 

3.2. Для учёта спектрально-временной корреляции 
пикселей выполняется кластеризация последователь-
ности 

1 21 2 ( , ){ ( , )} m m GZ m m    на O спектрально-времен-

ных кластеров. Количество кластеров O определяется 
по формуле: 

,O E   (9) 

где E – параметр алгоритма. Полученные центры 
спектрально-временных кластеров обозначим как 

1, ...,{ ( )}o o OZ   . 

 
Рис. 1. Схема алгоритма 

3.3. Для перехода к оценке аномалий последова-
тельность спектрально-временных центров кластеров 

1, ...,{ ( )}o o OZ    преобразуется в последовательность 

спектральных центров кластеров  

   1,...,
1,...,

oj o O
j

Z 
 

    

без учёта временной составляющей, где j – общий 
индекс изображения Zk в наборе, определяемый для 
фиксированного k по формуле: 

1

1

, 1,...,
k

kj





       .  (10) 

Для этого каждый вектор 1( ) L
oZ R     разбивает-

ся на  векторов 1( ) L
ojZ R    , соответствующих от-

дельным изображениям Zk.  
3.4. Для последовательности  

1, ...,
1, ...,

{ ( )}oj o O
j

Z 
 

    

выполняется оценка мер аномальности  

1, ...,
1, ...,

{ ( )}oj o O
j

 

  .  

Полученные значения oj() используются для приня-
тия решения об отнесении суперпикселя G частично 
или полностью к искажениям в составе сцены (анома-
лиям) на каждом из  анализируемых изображений. 

3.5. Для начала проверяется статистическая зна-
чимость отличия в среднем подпоследовательности 
мер аномальности oj (), o = 1, ..., O для изображения 
j от всей последовательности  

1, ...,
1, ...,

{ ( )}oj o O
j

 

  .  

Проверка производится путём использования стати-
стического теста Стьюдента для двух выборок с кри-
терием значимости 0,05 [17]. 

Если отличие в среднем для данных последова-
тельностей значимо, то для изображения с индексом j 
суперпиксель G целиком относится к области искаже-
ний в составе сцены, т.е. Ŝk(m1, m2) = 1, (m1, m2)  G, где 
индексы k связаны с индексом j соотношением (10).  
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3.6. В случае, если суперпиксель G для изображе-
ния j частично затронут искажениями в составе сце-
ны, тест, выполняемый на шаге 3.1, вероятнее всего 
не пройдёт. Для таких случаев необходимо опреде-
лить, какие из центров спектральных кластеров су-
перпикселя G являются аномальными относительно 
всей рассматриваемой последовательности 

1, ...,
1, ...,

{ ( )}oj o O
j

Z 
 

  ,  

т.е. содержат изменения в составе сцены.  
Для этого меры аномальности  

1, ...,
1, ...,

{ ( )}oj o O
j

 

    

подвергаются пороговой обработке: 

 
   
   

1, ,

0, ,

oj

oj

oj

        
    



  (11) 

где ( )   – -квантиль распределения значений мер 
аномальности в последовательности  

1, ...,
1, ...,

{ ( )}oj o O
j

 

  . 

Если для изображения с индексом j выполнено: 

 
1

O

oj
o

O


    ,  (12) 

где [0,1] – параметр алгоритма, то пересечение су-
перпикселя G с областью искажений в составе сцены 
полагается существенным и пиксели (m1, m2), принад-
лежащие кластерам o, маркируются как содержащие 
искажения в составе сцены: Ŝk(m1, m2) = 1 (связь ин-
дексов k и j задаётся соотношением (10)). Если (12) 
не выполнено, полагается, что существенных иска-
жений в составе сцены для суперпикселя G на изоб-
ражении j не обнаружено. 

4. Если на шаге 3.5 и 3.6 ни одно из условий ано-
мальности для суперпикселя G на изображении j не 
было выполнено, то значение Ŝk(m1, m2) = 0 для всех 
(m1, m2)G (связь индексов k и j задаётся соотноше-
нием (10)). 

Рекомендуемая реализация алгоритма 

Изложенный выше алгоритм не конкретизирует 
методы и алгоритмы суперпиксельной сегментации, 
кластеризации и вычисления мер аномальности, таким 
образом, подразумевая возможные вариации реализа-
ции данных этапов. Тем не менее, основываясь на 
наблюдениях авторов настоящей статьи и результатах 
предварительных экспериментов, можно выделить 
следующие предпочтительные методы и алгоритмы. 

Суперпиксельную сегментацию на шаге 3.1 пред-
лагается производить алгоритмом Simple Linear Itera-
tive Clustering (SLIC), предложенным в [18]. Метод 
SLIC предназначен для выделения на изображении 
пространственно и спектрально коррелированных об-
ластей – суперпикселей, и, согласно обзору [19], обла-
дает минимальным временем работы и ошибкой пере-
сегментации в классе аналогичных методов. Основу 
SLIC составляет алгоритм кластеризации k-means [20] 
с мерой близости, аналогичной расстоянию (8). В ори-

гинале SLIC использует переход в цветовое про-
странство LAB [21] для расчёта спектральной состав-
ляющей меры (8). Однако для изображений ДЗЗ пе-
реход к пространству LAB может быть в общем слу-
чае не определён, так как набор спектральных 
каналов может существенно отличаться от RGB-
представления. Поэтому в настоящей работе при ре-
ализации SLIC используется полное спектральное 
евклидово расстояние между пикселями. Весовой 
коэффициент  в выражении (8) является параметром 
алгоритма и определяется из соображений формиро-
вания пространственно компактных кластеров. 

Для выделения спектрально-временных класте-
ров на шаге 3.2 предлагается использовать алгоритм 
k-means [20], обладающий высокой скоростью рабо-
ты и простой реализацией. 

Для расчёта меры аномальности рекомендуется ис-
пользовать метод Local Outlier Factor (LOF) [13], кото-
рый согласно сравнительному исследованию в [14] 
обеспечивает высокое качество обнаружения аномалий 
на большинстве наборов данных. Мера LOF показыва-
ет, насколько изолированно расположен в простран-
стве признаков проверяемый вектор признаков. Метод 
LOF имеет один основной параметр – количество бли-
жайших соседей P. Если тестируемый вектор призна-
ков в среднем расположен существенно дальше от 
своих P ближайших соседей, чем каждый из них от 
своих P ближайших соседей, то данный вектор при-
знаков рассматривается как аномалия. По сути, LOF 
оценивает аномалии на основе свойств локальной 
плотности распределения векторов признаков. По-
дробности метода LOF изложены в работе [13]. 

Реализация предложенного алгоритма с помощью 
рекомендуемых методов требует учёта следующих 
нюансов.  

Во-первых, метод SLIC не ограничивает мини-
мальное количество точек в суперпикселе. Поэтому 
при малом размере суперпикселя: 

3G O    (13) 

требуется адаптивно снижать количество кластеров O: 

3O G    .  (14) 

Выражение (14) определяет условие наличия по край-
ней мере трёх точек в кластере в случае, если размер 
суперпикселя недостаточен для формирования количе-
ства кластеров O, определяемого формулой (9). 

Во-вторых, значение параметра P для расчёта ме-
ры LOF зависит от мощности последовательности 

1, ...,
1, ...,

{ ( )}oj o O
j

 

  .  

Чем меньше длина последовательности, тем, очевид-
но, меньше должно быть P, так как в противном слу-
чае теряется свойство локальности отличий в плотно-
сти распределения. Поэтому предлагается использо-
вать два значения параметра P: P1 в общем случае и 
P2 в случае, когда выполняется (13). И, наконец, если 
размер суперпикселя настолько мал, что P  O, то 
можно положить:  
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3P O    . (15) 

Выражения (13) – (15) были определены в резуль-
тате экспериментальных исследований и позволяют 
контролируемо перенастраивать метод LOF в зависи-
мости от размера анализируемого суперпикселя.  

Окончательно параметры рекомендуемой реали-
зации предложенного алгоритма имеют вид: 
1) весовой коэффициент учёта пространственной со-

ставляющей расстояния для суперпиксельной сег-
ментации SLIC – [0, 100], 

2) количество суперпикселей Г, выделяемых на 
изображении, определяет также средний размер 
суперпикселя как M1 M2 / Г, 

3) параметры метода LOF для крупных и малых су-
перпикселей – P1 и P2 соответственно, 

4) параметр [0,1] для определения порога ано-
мальности при частичном пересечении суперпик-
селя с областью искажений в составе сцены, 

5) длина E последовательности, анализируемой на 
наличие аномалий методом LOF для крупных су-
перпикселей, используется для вычисления коли-
чества кластеров в формуле (9), 

6) [0,1] – допустимая доля пропускаемых аномаль-
ных кластеров при частичном пересечении супер-
пикселя с областью искажений в составе сцены. 

3. Схема экспериментальных исследований 

Показатели качества оценки искажений  
в составе сцены 

Исследование предложенного алгоритма произво-
дилось путём моделирования серии разновременных 
мультиспектральных изображений, полученных раз-
личными системами ДЗЗ с искажениями в составе 
сцены и без них. Качество работы алгоритма оцени-
валось путём сравнения эталонных масок искажений 
в составе сцены  

1, ...,
1, ...,

{ }
k

k k KS  
 

  

с их оценками  

1, ...,
1, ...,

ˆ{ }
k

k k KS  
 

.  

Для изображений с искажениями в составе сцены 
оценивались средняя ошибка ложного обнаружения 
p1 и средняя ошибка пропуска искажений p2. Для 
изображений без искажений оценивалась только 
средняя ошибка ложного обнаружения p'1. 

Выражения, используемые для расчёта ошибок, 
приведены ниже. Для удобства записи полагается, 
что изображения с искажениями в составе сцены 
имеют индексы j = 1, ..., , а изображения без искаже-
ний – j = 1+1, ...,   1 соответственно: 

      
1 1 2

1 2

1 1

1 2 1 2 1 2
1 0 0

1
1 2 1

ˆ ˆ, , ,
M M

j j j
j m m

S m m S m m S m m

p
M M

  

  






 
, 

      
1 1 2

1 2

1 1

1 2 1 2 1 2
1 0 0

2
1 2 1

ˆ, , ,
M M

j j j
j m m

S m m S m m S m m

p
M M

  

  






 
,(16) 

      

 

1 1 2

1 1 2

1 1

1 2 1 2 1 2
0 0

1
1 2 1

ˆ , , ,
M M

j j j
j m m

S m m S m m S m m

p
M M

  

  


 






, 

где 1 – количество изображений с искажениями в со-
ставе сцены.  

Моделирование изображений с искажениями  
в составе сцены 

В качестве случайных искажений в составе сцены 
в экспериментах рассматривались облака и их тени, 
поскольку они встречаются во многих практических 
случаях.  

Эталонное X и наблюдаемые Yk, k = 1, ..., K, 
 = 1, ..., k изображения сцены формировались для од-
ного и того же безоблачного участка гиперспектраль-
ного снимка XH, полученного с помощью сенсора 
AVIRIS [22]. При этом для идеального дискретного 
представления X использовалась только спектральная 
дискретизация, а для наблюдаемых изображений при 
отсутствии в них изменений использовалась модель 
наблюдения (1) с гиперспектральным изображением 
XH в качестве входного изображения. 

Для моделирования изображений с искажениями в 
составе сцены перед применением модели наблюдений 
(1) в гиперспектральное изображение XH встраивались 
облака и их тени. Обозначим гиперспектральное изоб-
ражение с искажениями в составе сцены X'Hk, где ин-
дексы k показывают, что данное изображение будет 
использовано в качестве исходного в модели (1) для 
получения наблюдаемого изображения Yk. 

Используемый в настоящей статье алгоритм ими-
тации облачности подходит для моделирования не-
прозрачных кучевых облаков, а принцип формирова-
ния теней основан на методе, описанном в [23].  

При моделировании предполагалось, что гипер-
спектральная сигнатура облака постоянна в пределах 
облака и равна cs. Пространственное расположение 
облака определялось маской облачных пикселей 

cloud
kS  . Для формирования теней для каждого изобра-

жения X'Hk задавались угол возвышения солнца над 
горизонтом h (k, ), азимутальный угол A (k, ) и вы-
сота нижней границы облака hc. 

Используемый алгоритм формирования изобра-
жений X'Hk имеет вид: 

1. Вычислить угол направления на солнце в зените: 

    , 90 , 180z hk k      . (17) 

2. Сформировать маски теней от облаков shadow
kS   

как результат пространственного сдвига маски обла-
ков с масштабированием: 
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   
     
     

1 2 1 1 1 2

1

2

, , ,

tan , cos , ,

tan , sin , ,

shadow cloud
k k

z c A

z c A

S m m S m m

k h k

k h k

       

       

       

  (18) 

где (m'1, m'2) – координаты тени от облачного пикселя 
(m1, m2), hc – высота нижней границы облака. 

3. Сформировать изображение с облаками и тенями: 

  ' 1

,

shadow cloud
Hk H s k k

cloud
s k

X X c S S

c S

  



   


 (19) 

где  = 0,25 – коэффициент, задающий уровень сниже-
ния яркости пикселей исходного изображения тенью.  

4. Сформировать результирующую маску искажений 
в составе сцены Sk как объединение множеств облач-
ных пикселей и пикселей, попавших в тень от облака: 

|shadow cloud
k k kS S S   , (20) 

где | – поэлементное логическое «или». 
Сигнатура облака cS формировалась как средняя 

сигнатура участка кучевого облака с того же изобра-
жения AVIRIS, что и для формирования эталонного и 
наблюдаемого изображений. График использованной 
в эксперименте сигнатуры облака приведён на рис. 2. 

Для формирования реалистичных границ облаков 
cloud
kS   применялась пороговая обработка выборочных 

фрагментов изображений 9 канала Landsat 8 (Cirrus 
band). Согласно [24], в этом канале (1375 нм) высокое 
поглощение парами воды, в результате фон под обла-
ками является тёмным и может быть удалён путём 
пороговой обработки. 

 
Рис. 2. Спектральная сигнатура облака,  

использованная в эксперименте 

Параметры пороговой обработки для каждого 
изображения X'Hk подбирались так, чтобы обеспечить 
заданное количество пикселей с искажениями в со-
ставе сцены (т.е. с учётом теней). Параметры, опре-
деляющие положение теней от облаков, задавались 
случайным образом в пределах следующих интерва-
лов: h[60, 80], A[15, 350], hc[3100, 5900]. 

Примеры изображения сцены без искажений XH и 
изображения сцены с искажениями X'Hk приведены 
на рис. 3. 

Параметры модели наблюдения 

В экспериментах моделировались изображения 
для двух систем ДЗЗ с различными параметрами про-

странственной и спектральной дискретизации. Общие 
характеристики эталонного изображения сцены и 
наблюдаемых изображений приведены в табл. 1. 

а)  б)  
Рис. 3. Пример изображения без случайных искажений 

в составе сцены (а), с искажениями  
в виде облака и тени от облака (б) 

Табл. 1. Общие параметры  
эталонного и наблюдаемых изображений  

Параметр Эталон Система 1 Система 2 
Размер  256×256 128×128 64×64 
Шаг простран-
ственной дискрети-
зации 

1 2 4 

Количество каналов 16 6 4 

Спектральная дискретизация эталонного и наблю-
даемых изображений сцены производилась с помо-
щью гауссовых функций спектрального отклика: 

      21 21 0 22 exp 0,5l l l lW u u u
      , (21) 

где 0
lu  – центральная длина волны, а ширина спек-

тральных каналов (FWHM [25]) определяется как 
2 2ln(2) l . FWHM используется в документации си-
стем ДЗЗ для описания спектрального состава сним-
ков и позволяет произвести моделирование в соответ-
ствии с параметрами реальных мультиспектральных 
систем ДЗЗ.  

В табл. 2 представлены параметры 0
lu  и FWHM 

для эталонного и наблюдаемых изображений. Систе-
ма 1 имеет параметры спектральных каналов сенсора 
Геотон (Ресурс-П) [26], а система 2 имеет параметры 
сенсора SPOT-7 [27]. 

Пространственные искажения наблюдаемых изоб-
ражений определялись в соответствии с моделью (1) 
и были заданы следующим образом:  

    
 
1 2 1 2
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, , , ,
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   

1 2
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3

1 2 1 1 2 2
, 3

, , , ,
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    2 2 2
1 2 1 2, exp 0,5 kA          , (24) 
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где Xk
 = XH для изображений без искажений в составе 

сцены и Xk
 = X'Hk иначе, Fk – сдвиг кадра на k1, k2 

пикселей, Hk – Гауссово размытие, Dk1 – усреднение по 
апертуре детекторного элемента, Dk2 – децимация. Опе-
раторы Dk1 и Dk2 задают дискретизацию с усреднением 
по площади пикселя наблюдаемого изображения.  

Табл. 2. Параметры спектральной дискретизации 
эталонного и наблюдаемых изображений 

Номер 
канала 

Эталон Система 1 Система 2 
ul FWHM ul FWHM ul FWHM 

1 462,75 28,82 485 70 490 70 
2 491,90 28,75 560 80 560 60 
3 521,08 28,71 645 70 660 70 
4 550,30 28,68 685 30 825 130 
5 579,55 28,68 715 30 – – 
6 608,85 28,70 750 100 – – 
7 638,19 28,73 – – – – 
8 665,07 29,46 – – – – 
9 694,47 29,31 – – – – 
10 723,83 29,25 – – – – 
11 753,14 29,27 – – – – 
12 782,41 29,38 – – – – 
13 811,62 29,58 – – – – 
14 840,79 29,87 – – – – 
15 869,92 30,24 – – – – 
16 898,99 30,71 – – – – 

Параметры k1, k2 задавались случайным образом 
в пределах интервалов [–1, 1] и [–2, 2] для системы 1 и 
системы 2 соответственно. Импульсная характеристи-
ка (24) определяет Гауссово размытие, причем кон-
станта A обеспечивает выполнение условия нормиров-
ки, а радиус пятна размытия для системы 1 и системы 
2 был равен 1 = 2, 2 = 4 соответственно.  

Количество изображений Yk для каждой из систем 
было выбрано: 1 = 4 и 2 = 16, – исходя из условия оп-
тимальности восстановления изображений по множе-
ству кадров с повышением разрешения [28]: 2

k kT  . 
Ориентация на алгоритмы повышения разрешения 
изображений связана с дальнейшими планами по при-
менению предложенного алгоритма для маскирования 
искажений в составе сцены в процессе восстановления 
изображения с повышением разрешения. 

Программная реализация 

Программная реализация предложенного алго-
ритма и его экспериментальное исследование были 
выполнены в среде MATLAB 2017 [29]. Алгоритм 
LOF использовался в виде реализации, описанной в 
статье [30]. Для реализации алгоритма SLIC была мо-
дифицирована версия алгоритма, представленная в 
статье [19], суть модификации изложена в подразделе 
«Рекомендуемая реализация алгоритма». 

4. Результаты экспериментальных исследований 

Выбор оптимальных параметров алгоритма 

Настройка предложенного алгоритма была произ-
ведена на базовом наборе из 20 тестовых изображе-
ний, содержащих 50 % изображений с искажениями в 
составе сцены. Доля пикселей с искажениями в со-
ставе сцены была равна 10 % от общего количества 
пикселей на изображении.  

Рекомендуемые значения параметров алгоритма 
приведены в табл. 3. Результаты для других значений 
параметров не приводятся ввиду большого количества 
возможных вариантов, однако выбранные значения 
обеспечивают оптимальное соотношение между 
ошибками ложного обнаружения и пропуска искаже-
ний при сохранении обеих ошибок на уровне 10 %. 

Табл. 3. Рекомендуемые параметры алгоритма  

Параметр Тестовый диапазон Рекомендуемые 
значения 

 от 10 до 100 с шагом 10 60 

Г 
от 500 до 3000  
с шагом 500 2000 

P1 от 10 до 40 с шагом 5 20 
P2 от 10 до 20 с шагом 5 10 

 от 0,05 до 0,3  
с шагом 0,05 0,1 

E 32, 64, 128, 256 64 
 0, 0,25, 0,5 0 

Пример результатов, полученных при рекоменду-
емых параметрах, приведён на рис. 4. Для данного 
случая на изображениях с искажениями в составе 
сцены средняя ошибка ложного обнаружения соста-
вила p = 0,08, ошибка пропуска искажений – p = 0,10. 
Для изображений без искажений в составе сцены 
средняя ошибка ложного обнаружения была равна 
p'1 = 0,01. 

Наибольшее влияние на скорость работы алгорит-
ма оказывает параметр E – длина последовательно-
сти, используемой для анализа аномалий алгоритмом 
LOF. Рост трудоёмкости алгоритма LOF с увеличени-
ем E связан с использованием поиска ближайших со-
седей для оценки меры аномальности. Рекомендуемое 
значение E было выбрано из соображений удобства 
проведения экспериментов и обеспечивало время об-
работки всего набора данных менее, чем за 2 минуты. 

Параметры P и P, определяющие количество 
анализируемых ближайших соседей при расчёте ме-
ры аномальности, также зависят от E и были подо-
браны экспериментально для обеспечения значений 
ошибок пропуска искажений и ложного обнаружения 
на уровне 10 %. 

Параметр , используемый для определения поро-
га аномальности при частичном пересечении супер-
пикселя с областью искажений, оказывает наиболее 
существенное влияние на ошибки p и p среди всех 
параметров алгоритма. Увеличение  приводит к со-
кращению ошибки пропуска искажений и росту 
ошибки ложного обнаружения. 
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а)    б)    в)   

г)    д)    е)  
Рис. 4. Пример результатов работы алгоритма при рекомендуемых параметрах  
(исходные изображения приведены к одному размеру для удобства восприятия): 

для системы 1: а) исходное изображение, б) эталонная маска искажений в составе сцены, в) результат оценки искажений; 
для системы 2: г) исходное изображение, д) эталонная маска искажений в составе сцены, е) результат оценки искажений

Весовой коэффициент  в выражении (8) был 
определён как доставляющий наилучшее визуальное 
качество для суперпиксельной сегментации в смысле 
пространственной и спектральной однородности по-
лучаемых областей. 

Количество суперпикселей Г определяет средний 
размер суперпикселя. Очевидно, что чем больше су-
перпиксель, тем больше статистики учитывается при 
оценке меры аномальности и ошибка пропуска иска-
жений p сокращается, но возможно увеличение 
ошибки ложного обнаружения p, и наоборот. Пара-
метр  имеет смысл только для очень крупных су-
перпикселей (при Г = 500), и в большинстве случаев 
может быть положен равным нулю.  

Проведённые эксперименты показали, что реко-
мендуемые значения для E, P1, P2, и  можно счи-
тать фиксированными. Поэтому дальнейшее исследо-
вание зависимости качества работы алгоритма от 
объёма анализируемых данных и соотношения коли-
чества изображений с искажениями в составе сцены и 
без искажений проводилось для параметров Г и . 

Зависимость качества работы алгоритма  
от общего количества изображений в наборе данных 

Одним из важнейших факторов, влияющих на ка-
чество работы алгоритма, является общий объём ана-
лизируемых данных. Поэтому был проведён экспе-
римент по оценке зависимости качества работы алго-
ритма от общего количества изображений в наборе.  

Были рассмотрены выборки из исходного набора 
данных, содержащие от 4 до 20 изображений для 
обеих рассматриваемых систем. Количество изобра-
жений с искажениями и без было 1:1. В качестве из-
меняемого параметра алгоритма выступало количе-
ство выделяемых суперпикселей Г. Для остальных 
параметров были использованы рекомендуемые зна-
чения, указанные в табл. 3. Результаты эксперимента 
приведены на рис. 5. 

С уменьшением количества изображений до 6 
ошибка ложного обнаружения p1 растёт постепенно с 
9 до 14 % при любых значениях параметра Г. При 
этом ошибка пропуска искажений p2 остается на 
уровне 10 – 13 %, а ошибка ложного обнаружения p'1 
для изображений без искажений не превосходит 5 %. 

Таким образом, для рассматриваемых систем ДЗЗ 
оптимальным является использование от 16 до 20 
изображений (т.е. более 80 % от количества, необхо-
димого для восстановления сцены), так как в этом слу-
чае обе ошибки p1 и p2 сохраняются на уровне 10 %. 

Как видно из рис. 5, критическим количеством 
изображений является 4, так как в этом случае 
наблюдается резкий рост всех ошибок, за исключени-
ем p2 для Г  1000. Данный факт объясняется недоста-
точной длиной последовательности данных для ана-
лиза алгоритмом LOF при малом количестве изобра-
жений и малом размере суперпикселей. Увеличение 
статистики возможно за счёт увеличения размера су-
перпикселей, например при Г  1000. Однако это поз-
воляет скомпенсировать только ошибку пропуска ис-
кажений, что видно на рис. 5б, но не позволяет сни-
зить ошибку ложного обнаружения. 

Зависимость качества работы алгоритма  
от количества изображений с искажениями  
в составе сцены и без в наборе данных 

Другим важным фактором, влияющим на качество 
оценки искажений в составе сцены, является отноше-
ние  количества изображений с изменениями 1 к 
общему количеству изображений : 

1    .  (27)  

Зависимость качества работы алгоритма от  оце-
нивалась по выборкам изображений, полученным из 
базового набора путём исключения из него изобра-
жений без искажений. На рис. 6 приведены результа-
ты эксперимента для  от 0,5 до 1, причём  = 1 соот-
ветствовало случаю, когда все изображения в наборе 
были с искажениями в составе сцены. 
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а)       б)  

 в)  
Рис. 5. Зависимость качества работы алгоритма от общего количества изображений в наборе данных при различных значениях 
параметра Г: средняя ошибка ложного обнаружения на изображениях с искажениями в составе сцены (а), средняя ошибка 

пропуска искажений (б), средняя ошибка ложного обнаружения на изображениях без искажений в составе сцены (в) 

а)       б)  

в)  
Рис. 6. Зависимость качества работы алгоритма от величины : средняя ошибка ложного обнаружения на изображениях 
с искажениями в составе сцены (а), средняя ошибка пропуска искажений (б), средняя ошибка ложного обнаружения 

на изображениях без искажений в составе сцены (в) 
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Из рис. 6 можно заключить, что Г практически не 
влияет на качество работы алгоритма при различном 
соотношении количества изображений с искажения-
ми и без искажений. При любых значениях Г ошибка 
ложного обнаружения p1 снижается в среднем на 2 % 
с ростом , а ошибка пропуска искажений p2 растёт в 
2,5 раза. Ошибка ложного обнаружения на изображе-
ниях без изменений p'1 составляет не более 3 %. 

Рост ошибки пропуска искажений связан с нали-
чием в анализируемом наборе изображений, маски 
искажений для которых имеют общие части. То есть 
при малом количестве изображений без искажений 
пересекающиеся на различных снимках участки ма-
сок искажений могут быть не обнаружены. 

Можно заключить, что для качественного обнару-
жения искажений в составе сцены предпочтительно, 
чтобы на каждое изображение с искажениями имелось 
одно изображение без искажений ( = 0,5) или исполь-
зовать изображения, участки с искажениями для кото-
рых не пересекаются. Очевидно, что если изображений 
без искажений будет больше ( < 0,5), то ошибка p2 
может быть значительно сокращена. 

Другим вариантом снижения ошибки p2 при 
 > 0,5 является увеличение параметра , отвечающе-
го за порог аномальности для суперпикселей, частич-
но занятых областью искажений. Для анализа влия-
ния  на ошибки p1 и p2 был проведён эксперимент с 
набором изображений при  = 1 и рекомендуемых па-
раметрах алгоритма. Результаты эксперимента пред-
ставлены в табл. 4. 
Табл. 4. Значения ошибок ложного обнаружения и пропуска 
искажений в составе сцены в зависимости от параметра 

 при  = 1 и рекомендуемых параметрах алгоритма 

 p1 p2 

0,1 0,071 0,233 
0,15 0,087 0,195 
0,05 0,065 0,235 
0,2 0,112 0,160 

0,25 0,143 0,126 

Видно, что увеличение  с 0,1 до 0,25 позволяет в 
два раза снизить ошибку p2, однако при этом ошибка 
p1 также увеличивается в 2 раза. Тем не менее при 
остальных рекомендуемых параметрах алгоритма 
значение p1 не превосходит . В практических случа-
ях  следует выбирать как компромиссное значение 
между ошибками p1 и p2. 

Зависимость качества обнаружения искажений  
в составе сцены от параметров пространственной  

и спектральной дискретизации изображений 

Поскольку базовый набор изображений содержал 
изображения для двух систем ДЗЗ с различными па-
раметрами дискретизации, то особый интерес пред-
ставляло исследование влияния совместной обработ-
ки данных для двух систем ДЗЗ по отношению к ре-
зультатам независимой обработки изображений для 
каждой из систем.  

Для выявления влияния отличий в параметрах 
дискретизации изображений на результаты работы 

алгоритма при рекомендуемых параметрах исходный 
набор из 20 изображений был разделён на два под-
набора, содержащих 4 изображения для системы 1 и 
16 изображений для системы 2. Соотношение изоб-
ражений с искажениями и без искажений в обоих 
поднаборах было равно 1:1. 

Результаты эксперимента приведены в табл. 5. 
Для удобства сравнения в табл. 5 в случае общего 
набора данных приведены два значения ошибок по 
изображениям системы 1 и по изображениям системы 
2. Значения ошибок по всему набору данных для слу-
чая совместной обработки данных различных систем 
составили p = 0,088, p = 0,102, p'1 = 0,014. 

Табл. 5. Оценка качества работы алгоритма  
на наборах данных с различными параметрами 

спектральной и пространственной дискретизации  
при рекомендуемых параметрах алгоритма 

Обработан-
ный набор 
данных 

Набор данных, 
использован-
ный для расчё-
та ошибок 

p1 p2 p'1 

Общий для 
двух систем 

4 изображения 
системы 1 0,100 0,140 0,053 

16 изображений 
системы 2 0,084 0,092 0,005 

Система 1 4 изображения 0,098 0,455 0,054 
Система 2 16 изображений 0,100 0,100 0,013 
Из табл. 5 видно, что в случае системы 2 ошибки 

p1 и p2 при совместной обработке с изображениями 
системы 1 и при независимой обработке только изоб-
ражений системы 2 близки. Причина близких значе-
ний ошибок – достаточное количество изображений 
для системы 2 (80 % от общего количества изображе-
ний в наборе). Тем не менее даже совместная обра-
ботка позволяет снизить для системы 2 значения всех 
ошибок, включая p'1, в среднем на 1 – 2 %. Для систе-
мы 1 с меньшим количеством изображений (4 изоб-
ражения) совместная обработка позволила значи-
тельно снизить ошибку пропуска искажений, при 
этом ошибки p1 и p'1 остались практически на том же 
уровне.  

Результаты эксперимента говорят о том, что сов-
местная обработка данных с различными параметра-
ми дискретизации позволяет сократить в среднем 
ошибки оценки искажений в составе сцены. 

Оптимизация параметров алгоритма  
при малом количестве изображений 

Дополнительно для случая малого количества 
изображений, а именно для изображений системы 1, 
был проведён эксперимент по подбору параметров 
алгоритма, обеспечивающих приемлемые (порядка 
10%) ошибки пропуска искажений в составе сцены и 
ошибки ложного обнаружения. 

Как было отмечено выше, уменьшение ошибки p2 
требует уменьшения количества суперпикселей Г и 
увеличения . Однако обе меры приведут к увеличе-
нию ошибки p1. Анализ участков изображений с 
ошибками ложного обнаружения p1 показал, что на 
малом количестве изображений (4 изображения) дан-
ные ошибки возникают для суперпикселей, частично 
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пересекающих области искажений в составе сцены. 
Для контроля ошибки ложного обнаружения в этом 
случае в алгоритм был введён параметр , задающий 
нижний порог доли пропускаемых аномальных кла-
стеров в суперпикселе. Тогда возникающие лишние 
аномальные значения могут быть исключены из ре-
зультата. 

В табл. 6 для набора изображений системы 1 
(4 изображения) и при различных значениях Г,  и  
приведены результаты оценки ошибок p1, p2 и p'1. 
Лучшие комбинации отмечены жирным шрифтом. 
Результаты позволяют заключить, что на малом ко-
личестве изображений путём подбора параметров Г, 
 и  можно обеспечить значения всех ошибок на 
уровне 10 – 12 %. 

Табл. 6. Оценка качества работы алгоритма  
при различных параметрах для малого количества 

изображений (4 изображения системы 1) 

Г   p1 p2 p'1 
2000 0,1 0,00 0,098 0,455 0,054 
1500 0,1 0,00 0,113 0,367 0,085 
1000 0,1 0,00 0,128 0,110 0,110 
1000 0,1 0,25 0,113 0,122 0,098 
500 0,1 0,25 0,111 0,147 0,068 
500 0,2 0,25 0,113 0,098 0,071 
500 0,2 0,50 0,109 0,128 0,067 
500 0,3 0,50 0,107 0,136 0,067 

Зависимость качества обнаружения искажений  
в составе сцены от доли пикселей с искажениями  

в составе сцены на каждом изображении 

Очевидно, что при существенной степени пересе-
чения областей с искажениями в составе сцены на 
анализируемых изображениях алгоритм не сможет 
распознать как искажения участки, подверженные 
одному и тому же роду искажений на подавляющем 
количестве изображений. 

Для определения допустимой доли искажений  
на каждом изображении при базовой конфигурации 
набора данных и рекомендуемых параметрах алго-
ритма был проведён эксперимент, результаты которо-
го отражены в табл. 7. 
Табл. 7. Оценка качества работы алгоритма при различной 

доле пикселей с искажениями в составе сцены  

 p1 p2 p'1 
10 % 0,087 0,100 0,014 
20 % 0,069 0,190 0,002 
30 % 0,058 0,288 0,000 
40 % 0,059 0,335 0,000 
50 % 0,103 0,408 0,000 

Из табл. 7 видно, что при =  ошибка пропуска 
искажений равна 19 % при рекомендуемом наборе 
параметров. Так как наибольшее влияние на ошибку 
p2 оказывает параметр , был проведён дополнитель-
ный эксперимент для отыскания оптимальных значе-
ний  при прочих рекомендуемых значениях пара-
метров с целью снижения ошибки p2 до 10 % при со-
хранении ошибки p1 на уровне 10 % для различных 
значений  на изображениях с искажениями. Резуль-
таты данного эксперимента представлены в табл. 8. 

Табл. 8. Оптимальные значения  и показатели  
качества работы алгоритма при различных значениях  

  p1 p2 p'1 
0,1 10% 0,087 0,100 0,014 
0,15 20% 0,106 0,117 0,009 
0,2 30% 0,136 0,131 0,011 
0,25 40% 0,169 0,137 0,009 
0,3 50% 0,151 0,26 0,005 

Результаты, приведённые в табл. 8, позволяют за-
ключить, что при соответствующем подборе пара-
метра  можно добиться компромиссного решения по 
ошибкам ложного обнаружения и пропуска искаже-
ний. Однако обеспечить их соответствие уровню 10 –
 13 % удаётся только для доли искажений в составе 
сцены не выше, чем 30 % на всех изображениях. 
Дальнейшее сокращение обеих ошибок возможно 
только за счёт увеличения количества изображений 
без искажений в анализируемом наборе данных. 

Резюме экспериментальных исследований 

Проведённые экспериментальные исследования 
позволяют заключить, что разработанный алгоритм 
способен оценивать маски искажений в составе сце-
ны с ошибкой ложного обнаружения и пропуска ис-
кажений порядка 10 – 13 % в среднем. При этом доля 
искажений в составе сцены на каждом изображении 
не должна превышать 30 %. Алгоритм демонстрирует 
указанную точность обнаружения искажений для 
наборов данных с долей изображений с искажениями 
в составе сцены порядка 50 %. Увеличение доли не-
искажённых изображений в наборе приводит к уве-
личению точности оценки масок искажений. 

Эксперименты по анализу совместного использова-
ния данных различного разрешения для оценки масок 
искажений показали преимущество объединённого 
набора данных с большим количеством изображений 
перед поднаборами с одинаковыми параметрами спек-
трального и пространственного разрешения, что свиде-
тельствует о достижении положительного эффекта при 
комплексировании данных различного разрешения. 

Заключение 

В статье предложен алгоритм обнаружения слу-
чайных искажений в составе сцены по серии разно-
временных изображений ДЗЗ. Детектируемые иска-
жения представляют собой локальные существенные 
изменения яркости наблюдаемой сцены, не связанные 
с изменением состояния наблюдаемых объектов, но 
проистекающие из изменения условий наблюдений 
территории в момент съёмки. Основу алгоритма со-
ставляют методы суперпиксельной сегментации и 
обнаружения аномалий. Первые позволяют учесть 
пространственную корреляцию пикселей изображе-
ний в серии, вторые – выделить спектрально-времен-
ные неоднородности в полученных локальных обла-
стях. В рекомендуемой реализации для получения 
разбиения на суперпиксели используется метод SLIC, 
а для обнаружения аномалий – метод LOF.  

Экспериментальные исследования алгоритма на 
серии модельных изображений ДЗЗ с искажениями в 



Алгоритм выявления случайных искажений в составе сцены на серии разновременных изображений... Белов А. М., Денисова А. Ю. 

882 Компьютерная оптика, 2019, том 43, №5 

составе сцены показали, что при достаточном коли-
честве данных для анализа алгоритм позволяет полу-
чить маски искажений в составе сцены с ошибкой 
ложного обнаружения и пропуска искажений порядка 
10 – 13 % в среднем. При этом ошибка ложного обна-
ружения по изображениям без искажений не превы-
шает 5 %. Данные показатели могут быть обеспечены 
для набора данных с общим числом изображений бо-
лее 16 при доле пикселей с искажениями в составе 
сцены не более 30 % и отношении количества сним-
ков без искажений к количеству снимков с искажени-
ями 1:1.  

Достоинствами алгоритма являются: универсаль-
ность относительно характеристик спектрального и 
пространственного разрешения анализируемых дан-
ных, отсутствие необходимости в привлечении апри-
орных данных в виде метаданных снимков или данных 
метеорологических наблюдений, а также в оценке ма-
сок искажений в составе сцены с пространственным 
разрешением более высоким, нежели исходные изоб-
ражения. 

Предложенный алгоритм планируется применить 
в задаче восстановления изображения с повышением 
разрешения по серии разновременных изображений в 
качестве предварительной оценки релевантных для 
восстановления участков изображений. 
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Scene distortion detection algorithm using multitemporal remote sensing images  
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Abstract 

Multitemporal remote sensing images of a particular territory might include accidental scene 
distortions. Scene distortion is a significant local brightness change caused by the scene overlap 
with some opaque object or a natural phenomenon coincident with the moment of image capture, 
for example, clouds and shadows. The fact that different images of the scene are obtained at dif-
ferent instants of time makes the appearance, location and shape of scene distortions accidental. In 
this article we propose an algorithm for detecting accidental scene distortions using a dataset of 
multitemporal remote sensing images. The algorithm applies superpixel segmentation and anoma-
ly detection methods to get binary images of scene distortion location for each image in the da-
taset. The algorithm is adapted to handle images with different spectral and spatial sampling pa-
rameters, which makes it more multipurpose than the existing solutions. The algorithm's quality 
was assessed using model images with scene distortions for two remote sensing systems. The ex-
periments showed that the proposed algorithm with the optimal settings can reach a detection ac-
curacy of about 90% and a false detection error of about 10%. 

Keywords: accidental scene-distortions detection, remote sensing image fusion, super-pixel im-
age segmentation, anomaly detection. 

Citation: Belov AM, Denisova AY. Scene distortion detection algorithm using multitemporal 
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