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значительно отличаются. Индекс NDVI (Normalized Difference Vegetation Index) 
хорошо отображает качество растительного покрова, индекс NDWI (Normalized 
Difference Water Index) — водную поверхность с использованием канала, снятого в 
ближнем инфракрасном диапазоне NIR. В статье предложен комбинированный метод 
сегментации с использованием этих индексов, позволяющий повысить точность 
сегментации за счет большого коэффициента корреляции этих индексов с реальными 
объектами. 

Ключевые слова: сегментация изображений, дистанционное зондирование, 
компьютерное зрение, обработка изображений, мультиспектральные снимки, 
свёрточные нейронные сети. 
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Abstract. The paper is devoted to the technology of multispectral aerospace images 
segmentation obtained by the Earth remote sensing. The spectral reflective properties of 
vegetation and water surfaces are significantly different. The NDVI (Normalized 
Difference Vegetation Index) clearly recognizes the quality of the vegetation cover, the 
NDWI (Normalized Difference Water Index) recognizes a water surface using the near 
infrared (NIR) channel. The article proposes a combined segmentation method using these 
indices, which allows to increase the accuracy of segmentation due to the large correlation 
coefficient of these indices with real objects. 
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Введение 
В настоящее время растет интерес к использованию снимков ди-

станционного зондирования Земли (ДЗЗ). Это обусловлено тем, что на 
таких снимках можно производить анализ территорий, как естественных 
природных регионов (леса, водоемы и т. д.), так и антропогенных (город-
ские застройки, мусорные свалки и т. д.). Зачастую имеющиеся снимки 
ДЗЗ являются мультиспектральными, то есть содержат гораздо больше 
каналов, чем стандартные RGB-изображения. Материалы космической 
съёмки в нескольких зонах энергетического спектра, преимущественно в 
видимом (0,4 – 0,7 мкм) и ближнем инфракрасном (0,7 – 1,3 мкм) диапа-
зонах, представляют большой интерес для решения многих задач. Спек-
тральные отражательные свойства растительности и почвеннораститель-
ных комплексов зависят от состава, структуры, фазы вегетации, клима-
тических и многих других факторов. За счет того, что данное направле-
ние сейчас очень актуально, ученые всего мира занимаются анализом 
снимков ДЗЗ. 

1. Сегментация спутниковых снимков
Индекс NDVI (Normalized Difference Vegetation Index) хорошо

отображает качество растительного покрова, индекс NDWI (Normalized 
Difference Water Index) – водную поверхность с использованием кана-
ла, снятого в ближнем инфракрасном диапазоне NIR. Использование 
этих индексов при сегментации может улучшить качество сегмента-
ции. Например, в работе [1] используется карта NDVI как отдельный 
канал изображения (комбинация видимых каналов с картой NDVI), ко-
торое будет обрабатываться свёрточной нейронной сетью (СНС). Ав-
торы выполняют поиск мест, где произошли оползни: снимки для СНС 
состоят из комбинации разновременных изображений «до» (каналы R, 
G, B, NIR) и «после» (каналы R, G, B, NIR) оползня, а также NDVI кар-
ты до оползня. 

В статье [2] предложен подход, основанный на сверточных нейрон-
ных сетях и на картах с нормализованными индексами. Суть подхода за-
ключается в том, что изначально происходит обучение на трехканальных 
изображениях (карты NDVI и NDWI), затем сегментация при помощи 
скользящего окна карт, построенных на сегментируемых снимках. Таким 
образом, можно определить границы растительности и водной поверхно-
сти. В работе [3] представлен метод сегментации изображения с исполь-
зованием нейронных сетей и предварительно отфильтрованной карты 
NDVI. При сегментации используются только данные с карты NDVI, а 
сегментированное изображение состоит из объектов двух классов: «рас-
тительность» и «не растительность». Таким образом, подобные подходы 
могут только определить воду, растительность от всего остального. Вы-
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делить дороги, городские построек, песчаные карьеров и пр. данными 
подходами невозможно. 

Данный недостаток можно исправить, производя обработку не толь-
ко NDVI изображения, но и используя данные с самого мультиспек-
трального снимка. Частично это было учтено в работе [4]. В качестве 
данных для СНС использовались многоканальные изображения, состоя-
щие из NDVI карты и видимых каналов. Использовался однократный 
проход снимка фиксированным скользящим окном с перекрытием 50 %. 

Таким образом, можно сказать, что существующие методы сегмен-
тации снимков ДЗЗ с использованием СНС схожи: снимок обходится 
маской и разбивается на равные фрагменты, каждый из которых подаётся 
нейронной сети на распознавание [5]; нейронная сеть для каждого фраг-
мента вычисляет класс. Используются как снимки в видимом RGB-
диапазоне, так и мультиспектральные снимки в невидимом диапазоне 
(включая карты NDVI). В статье [6] авторы разбивают снимок на фраг-
менты размером 5×5. В зависимости от результата распознавания уча-
сток сегментированного изображения окрашивается в цвет, соответству-
ющий классу этого фрагмента. Недостатком подобных подходов стал 
факт, что фрагменты, на которые разбивается исходный снимок, не все-
гда пересекаются, вследствие чего часто теряются объекты на сегменти-
рованных изображениях. Для решения этой проблемы можно выполнить 
разбиение исходного изображения на пересекающиеся области, напри-
мер, этот подход применен в работах [7, 4]. 

Однако и это не в полной мере решает задачу поиска и распознава-
ния объектов (а следовательно, и сегментации) на ДЗЗ: существуют слу-
чаи, когда объекты на снимках полностью не вмещаются или наоборот, 
слишком малы для используемых масок, то есть появляются ситуации, 
когда объект целиком не попадает ни в один из фрагментов, на которые 
разбивается исходное изображение, или же занимает небольшую часть в 
этом фрагменте. Поэтому следует разбивать исходный снимок ДЗЗ на 
фрагменты разного размера, сохраняя пересечение фрагментов. 

На данный момент на мировом уровне неизвестны методы обработ-
ки снимков ДЗЗ при помощи нейронных сетей, которые бы учитывали 
все эти факторы (разбиение на фрагменты разного размера и разбиение с 
перекрытием), только частичное использование указанных методов. 
Предложенный метод описан в нашей статье [8]. Алгоритм описан ниже. 

Используется обход снимка масками разных размеров. Изначально 
происходит классификация всего снимка. Затем происходят обходы 
снимка разными масками, при каждой последующей итерации размер 
маски уменьшается. Участок обрабатываемого снимка под маской мас-
штабируется до размера 32х32 и передается нейронной сети для класси-
фикации. Если вероятность отнесения фрагмента к полученному классу 



223

больше некоторого порогового значения, то считается, что текущий 
фрагмент принадлежит этому классу. В зависимости от полученного 
класса, соответствующий фрагмент нового (сегментированного) изобра-
жения окрашивается в определенный цвет, либо (в случае, когда найден-
ная вероятность меньше порогового значения) окрашивание на данном 
шаге не происходит. Таким образом, при уменьшении размера маски, по-
степенно происходит повышение детализации сегментации. Данный 
процесс изображен на рисунке 1. Верху слева представлен канал исход-
ного снимка, затем представлена оценка всего снимка – так как большую 
часть на снимке занимает вода, то оно окрашено в соответствующий 
цвет. Следующим изображением показана улучшенная детализация сег-
ментов (размер скользящего окна 800x800пикселей), затем границы сег-
ментов становятся более плавными и за счет уменьшения размера маски, 
появляются новые детали сегментов. Процесс сегментации завершается, 
как только будет выполнен обход снимка скользящим окном с наимень-
шим из заданных размеров (в данном случае – 32x32). 

Рис. 1. Пример повышения детализации сегментации при уменьшении размера 
скользящего окна, слева направо, сверху вниз 

Таким образом, если при использовании маски небольшого размера 
не был вычислен класс для некоторого участка снимка, то класс для это-
го участка остается таким же, каким он был определен ранее. 
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2. Модификация алгоритма с учетом индекса NDVI
В результате анализа имеющихся подходов предлагается исполь-

зовать комбинированный метод сегментации в два этапа: предвари-
тельную сегментацию производить исходя из построенных карт индек-
сов NDVI, NDWI – это поможет предварительно выделить участки с 
растительностью и с водой. Затем производить дополнение при помо-
щи нейронной сети. Таким образом, при последующей обработке (если 
это будет требоваться в конкретной задаче), каждый участок с расти-
тельным покровом можно будет разбить на участки, соответствующие 
типам растений: массивы из лиственных или хвойных деревьев, ку-
старники, трава. Такого разбиения можно добиться путем использова-
ния мультиспектральных изображений, спектральный анализ позволяет 
определить эти классы. Подобное уточнение предполагается выпол-
нять при помощи нейронной сети. 

Таким образом, ранее предложенный [8] алгоритм сегментации 
предлагается модифицировать образом, описанным ниже. 

Заранее требуется создать и обучить нейронную сеть: 
1. Создание обучающей выборки. Классы для обучения могут

быть объединены в суперклассы. Например, «хвойные деревья», 
«лиственные деревья» могут быть объединены в класс «лес», а класс 
«лес» в свою очередь входит в класс «растительность». Данная привяз-
ка классов может храниться отдельно и не влиять на архитектуру 
нейронной сети (НС), а также на процесс распознавания (или обуче-
ния), поскольку данное деление представляет собой постобработку ре-
зультатов работы СНС. 

2. Обучение НС. В качестве входных данных предлагается оставить
многоканальные изображения размера 32х32. Если уменьшать размер 
изображений для СНС, то может потеряться информация о текстурах 
объектов, что в свою очередь приведет к увеличению ошибки. Увеличе-
ние размера приведет к увеличению слоев СНС, что в свою очередь при-
ведет к увеличению вычислительной сложности. Кроме того, при увели-
чении размера изображений (например, до 64х64) обучающей выборки 
также будет требоваться изменение размера фрагментов для распознава-
ния. Следовательно, потребуется обходить исходное изображение с ми-
нимальными масками 64х64 – это повлечет за собой неточность границ 
(фактически, это будет сопоставимо с промежуточными обходами изоб-
ражения масками, показанный на рис. 1).  

Затем происходит непосредственно сегментация: 
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1. Предварительная сегментация снимков на основании
NDVI/NDWI. Принцип, лежащий в основе NDVI, заключается в том, что 
здоровая зеленая растительность отражает больше инфракрасного излу-
чения и поглощает больше энергии на красной длине волны по сравне-
нию с нездоровой растительностью или поверхностями без вегетации [9]. 
Согласно исследованиям [10], корреляция между растительным покро-
вом и индексом NDVI достигает 97.7 %. Аналогичным образом присут-
ствует взаимосвязь между ближним инфракрасным спектром в сочетании 
с зеленым для воды. Построение карт NDVI/NDWI происходит согласно 
формулам: 

NIR RED
NDVI

NIR RED





, (1) 

GREEN NIR
NDWI

GREEN NIR





. (2) 

2. После чего происходит анализ и выделение сегментов с расти-
тельностью (NDVI >= 0.2) и с водоемами (NDWI >= 0.5) [11]. В случае, 
если некий участок изображения (например, ввиду шумов на исходном 
снимке) будет иметь значения индекса NDVI >= 0.2 и NDWI >= 0.5, 
то решение о принадлежности фрагмента тому или иному классу опреде-
ляется исходя из того, у какого из классов нормированное значение ин-
декса больше. Исходные значения индексов могут принимать значения 
от -1 до +1. Значения индекса NDVI в диапазоне растительности [0.2; 1] 
линейно масштабируются (нормируются) до интервала [0; +1]. Анало-
гично происходит для диапазона [0.5; 1] индекса NDWI. Таким образом, 
весь диапазон растительности и водоемов в нормированном виде будут 
принимать значения [0; 1]. В таком виде значения индексов подвергают-
ся равноценному сравнению. 

В результате данной обработки получается изображение, на котором 
присутствуют сегменты водоемов и растительности. 

На рисунках 2 – 5 показаны шаги обработки. 
На рисунке 5 белым цветом выделены участки, которые не удалось 

классифицировать в результате анализа индексов NDVI и NDWI. К таким 
участкам на данном снимке можно отнести облака, береговую линию 
(это уже не вода, но уже не растительность), участки земли без расти-
тельности и пр. 
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Рис. 2. Исходное изображение 

Рис. 3. Изображение с нанесенными на него сегментами растительности, 
определенными при помощи индекса NDVI 
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Рис. 4. Изображение с нанесенными на него сегментами растительности и водоемов, 
определенными при помощи индексов NDVI и NDWI 

Рис. 5. Сегментированное изображение. Белым цветом выделены фрагменты, 
которые не удалось распознать при помощи индексов NDVI и NDWI 

Заключение 

Предложен подход комбинированной сегментации с использовани-
ем предварительной за счет индексов NDVI и NDWI, которые повышают 
точность сегментации за счет большого коэффициента корреляции этих 
индексов с реальными объектами. 
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