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ВВЕДЕНИЕ 

Актуальность темы. В настоящее время данные дистанционного 

зондирования применяются для решения многих задач из различных областей 

современной жизни. Среди них большое внимание также уделяется 

исследованиям в области урбанизации, управления умным городом, экологии 

города или обследования его различных компонентов с использованием данных 

дистанционного зондирования. Центральной проблемой современной 

урбанистики является постоянное совершенствование теоретических и 

методологических подходов к определению пространственной структуры 

городских агломераций с учѐтом различных факторов, влияющих на их развитие. 

Существует много методов, которые можно использоваться для решения данной 

проблемы. Каждый из них даѐт нам разные по качеству решения, поэтому для 

правильной оценки возможностей  различных методов в обзоре они будут 

рассматриваются в виде комбинаций различных методов .  

Несмотря на то, что проблемы городских агломераций давно 

рассматриваются и исследуются учѐными из разных областей наук, и существуют 

системы различных метрик для данных исследований, однако многие учѐные 

утверждают, что ещѐ многое предстоит сделать в разработке новых 

пространственные показателей, улучшая существующие или создавая новые 

индексы, которые объединяют информацию различных показателей, чтобы 

получить надѐжные меры для оценки закономерности развития городских 

территорий.  

В настоящее время актуальны в более всестороннем охвате исследования 

пространственных характеристик городских агломераций, учитывающие 

различные компоненты  пространственной структуры агломераций. Для оценки 

изменений во времени необходимо разработать новые, более чувствительные 

метрики.  В исследовании должны использоваться разные источники данных, в 
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том числе от аэрокосмических изображений среднего разрешения до 

аэрокосмических изображений высокого разрешения. 

Степень разработанности темы изучена по опубликованным работам в 

научной печати в области автоматизированной обработки аэрокосмической 

информации, картографии, географии и геоэкологии, градостроении. При 

выполнении научных исследований автор опирался на труды известных учѐных в 

области дистанционного зондирования, цифрового картографирования и ГИС-

технологий, в частности: В.А. Малинников (2018), И.Г Журкин (2008), А.Т. Зверев 

(2012), Пухова М.М. (2013), Монастырская М.Е. (2017), Reis J. (2014), Clifton K. 

(2008), Schwarz N. (2010), Herold M.(2005), Silva E.A (2008), Francisco A. (2011) и 

многих других. 

Цель и задачи диссертационной работы. Целью диссертационной работы 

является разработка методики определения пространственных характеристик 

городских агломераций по материалам аэрокосмических съѐмок. Для достижения 

данной цели необходимо было решить следующие задачи: 

1. Проанализировать существующие подходы к определению 

пространственных характеристик городских агломераций  по аэрокосмическим 

изображениям. 

2. Разработать комплект методик определения пространственных 

характеристик городских агломераций по материалам аэрокосмических съѐмок. 

3. Разработать различные количественные  показатели для оценки 

пространственных характеристик городских агломераций. 

4. Выполнить экспериментальные исследования. 

Объект и предмет исследования. Объектом диссертационного 

исследования является методика определения пространственных характеристик 

городских агломераций по материалам аэрокосмических съѐмок. Предметом 

исследования диссертационной работы являются пространственные 

характеристики городских агломераций. 
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Методология и методы. При проведении исследований использовались 

следующие методы: математическая статистика и теория вероятности, 

автоматизированная обработка цифровых изображений, вычислительная 

математика, машинное обучение и другие. 

Научная новизна диссертационной работы заключается в следующем: 

1. Разработана методика дешифрирования космических изображений, 

позволяющая путѐм комбинирования изображений среднего и высокого 

разрешения для разных годов съѐмки решать задачи дешифрирования и оценки  

изменения площади антропогенных территорий. 

2. Разработана методика автоматизированной обработки космических 

изображений высокого разрешения, позволяющая выполнять дешифрирование 

транспортной системы с использованием свѐрточных нейронных сетей. 

3. Разработана методика использования автоматизированного линеаментного 

анализа космических изображений для определения количественных 

пространственных характеристик (плотность застройки, пространственная 

структура и др.) городских агломераций. 

4. Разработана методика определения объема наполняемости городского 

пространства антропогенными постройками с использованием свѐрточных 

нейронных сетей. 

Основные положения и результаты, выносимые на защиту: 

1. Разработанная методика обработки аэрокосмических изображений для 

дешифрирования транспортной сети с использованием модели свѐрточной 

нейронной сети позволяет с высокой точностью построить карто-схемы 

транспортной инфраструктуры, которые могут быть использованы для 

определения различных пространственных характеристик транспортной сети 

городских агломераций.  

2. Поля штрихов космических изображений и их статистические 

характеристики (плотность, элонгация и другие) вычисляемые по результатам 
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автоматизированного линеаментного анализа космических изображений 

позволяют получить количественную информацию о пространственной 

структуре городских агломераций. 

3. Разработанная методика обработки разновременных космических 

изображений, позволяет выполнять комплексирование космических 

изображений среднего и высокого разрешения для дешифрирования площадных 

изменений антропогенных территорий и определения их пространственных 

характеристик с высокой точностью. 

4. Разработанная методика для определения объемных характеристик 

городских агломераций по материалам аэрокосмических съемок позволяет 

выполнять количественную оценку 3D освоености городского пространства, что 

критически важно для современного градостроения.  

Практическая значимость работы состоит в возможности использования 

разработанной методики для получения количественной информации о 

пространственных характеристиках городских агломераций, которые играют 

большую роль в управлении и градостроительстве. Например, определение 

возможностей и выработка механизмов эффективного управления процессами 

пространственного и социально-экономического развития современных городов с 

учетом усиления их роли в результате процессов урбанизации; выработка 

механизмов повышения устойчивости и противостояния внешним вызовам и 

неблагоприятным тенденциям, формирование факторов и условий для 

гармоничного и устойчивого развития городов и прилегающих к ним территорий с 

учетом возрастающей конкуренции между городами и высокой мобильности 

трудовых и финансовых ресурсов; устойчивое развитие городов в условиях 

ограниченности пространственных ресурсов и дисбаланса интересов городов и 

прилегающих территорий и др. 

Теоретическая значимость работы состоит в усовершенствовании теории и 

технологии автоматизированной обработки спутниковых изображений с целью 
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получения детализированной и достоверной пространственной информации о 

городских агломерациях. Разработанная методика вносит научный вклад в 

решение проблемы определения пространственных характеристик городских 

агломераций по многоспектральным и разновременным космическим 

изображениям, и позволяет исследовать пространственную структуру городских 

агломераций с помощью линейных, площадных и объемных характеристик. 

Личный вклад автора. Идея и постановка проблемы принадлежат лично 

автору. Автор принимал непосредственное участие в разработке методик 

определения пространственных характеристик городских агломераций по 

материалам аэрокосмических съемок, а также экспериментальной апробации 

данных методик. 

Тема диссертации соответствует следующему пункту паспорта научной 

специальности 25.00.34 – Аэрокосмические исследования Земли, фотограмметрия:  

 П.4 «Теория и технология дешифрирования изображений с целью 

исследования природных ресурсов и картографирования объектов 

исследований». 

 П.5 «Теория и технология получения количественных характеристик 

динамики природных и техногенных процессов с целью их прогноза» 

Апробация работы. Основные положения диссертационной работы 

докладывались и обсуждались на научных заседаниях кафедры космического 

мониторинга и экологии МИИГАиК, на 74-ой, 75-ой, 76-ой, научно-технических 

конференциях студентов, аспирантов и молодых ученых, проходивших в 

Московском государственном университете геодезии и картографии (Москва, 

2019, 2020, 2021), а также на Международной научно-практической конференции 

молодых ученых МГУ (2020). 

Доклад по теме: «Методика дешифрирования транспортной сети городских 

агломераций по аэрокосмическим изображениям высокого разрешения с 

использованием механизма сверточных нейронных сетей». Международная 
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научно-техническая онлайн конференция ―Пространственные данные в условиях 

цифровой трансформации‖ Москва, МИИГАиК, 2020. 

Доклад по теме «Использование механизма светочных нейронных сетей для 

обнаружения дорог на космических изображениях высокого разрешения». 75-ая 

международная научно-техническая конференция студентов, аспирантов и 

молодых ученых МИИГАиК, 2020. 

Представление работы «Количественный анализ многозональных космических 

изображений городских агломераций» на XVIII Международном конкурсе 

научных работ PTScience 16.07.2020. 

Публикации 

По результатам исследований опубликованы 6 научных работ в журналах, 

включенных в текущий перечень ВАК. 

1. Чан Тиен Ранг. Использование трѐхмерной пространственной модели 

территории для оценки уровня урбанизации городских алгомераций // Изв. 

вузов «Геодезия и аэрофотосъемка». 2021. Т. 65. No 3. С. 356–365. DOI: 

10.30533/0536-101X-2021-65-3-356-365. 

2. Чан Тиен Ранг, Малинников В.А. Методика дешифрирования транспортной 

сети городской агломерации на аэрокосмических изображениях высокого 

разрешения с использованием сверточных нейронных сетей // Изв. вузов 

«Геодезия и аэрофотосъемка». 2020. Т. 64. No 6. С. 653‒658. DOI: 

10.30533/0536-101X-2020-64-6-653-658. 

3. Чан Тиен Ранг, Малинников В.А. Методика обнаружения изменений 

антропогенных территорий с использованием космических изображений 

среднего и высокого разрешения // «МОНИТОРИНГ. Наука и технологии». 

2020. No 4. С. 32‒37. DOI: https://doi.org/10.25714/MNT.2020.46.004 

4. Малинников В.А, Чан Тиен Ранг. Количественный анализ многозональных 

космических изображений городских агломераций Часть 1// Архитектура и 

строительство. 2019. No 2. C. 100–109. 
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5. Малинников В.А, Чан Тиен Ранг. Количественный анализ многозональных 

космических изображений городских агломераций Часть 2// Архитектура и 

строительство. 2019. No 3. C. 105–109. 

6. Малинников В.А., Учаев Д.В., Учаев Дм. В., Чан Тиен Ранг. Разведочный 

мультифрактальный анализ многозональных космических изображений // Изв. 

вузов «Геодезия и аэрофотосъемка». 2018. Т. 62. № 5. С. 569–581. DOI 

10.30533/0536-101X-2018-62-5-569-581. ⁠ 

Объем и структура работы  

Работа включает 115 страницы основного текста, состоит из введения, трех 

основных разделов и заключения, списка использованных источников (91 

наименований, включая 44 иностранных), содержит 30 рисунков, 14 таблиц. 
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РАЗДЕЛ 1. СОВРЕМЕННЫЙ ОПЫТ ИСПОЛЬЗОВАНИЯ МАТЕРИАЛОВ 

АЭРОКОСМИЧЕСКОЙ СЪЕМКИ ДЛЯ ОПРЕДЕЛЕНИЯ 

ПРОСТРАНСТВЕННЫХ ХАРАКТЕРИСТИК ГОРОДСКИХ 

АГЛОМЕРАЦИЙ 

1.1 Пространственные характеристики городских агломераций 

Термин «городская агломерация» рассматривается в разных областях, в 

экономике, в географии, в социальных науках, в управлении городом, в экологии  

и градостроительстве. Несмотря на значительно давнее существование и 

обширное использование этого термина, нет единого понимания его определения 

даже внутри любой, занимающейся этим вопросом, отдельно взятой науки.  

Термин был заимствован из биологических наук, где он обозначает 

скопление микроорганизмов в жидкостях или тканях из-за изменения физических 

или химических свойств под внешним воздействием. В металлургии этим 

термином называют процесс формирования крупных кусков материала из мелких 

частей металлургической шихты под воздействием температуры. В современных 

нанотехнологиях «агломерация» представляет собой процесс связывания 

первичных частиц за счѐт слабых или более сильных взаимодействии, при этом 

первичные частицы в значительной степени сохраняют свою форму и размер, что 

отличает агломерацию от перекристаллизации, когда рост больших частиц 

осуществляется за счѐт поглощения более мелких. Поэтому можно сделать вывод, 

что в общенаучном значении «агломерация» - процесс вычленения из хаоса 

однородных элементов - первичных частиц, с целью трансформации их за счѐт 

более слабых под воздействием внешних факторов в единую иерархичную 

структуру более высокого порядка, более поддающуюся к управлению. 

В данной диссертации мы воспринимаем городскую агломерацию как 

компактное расположение, группировка городских поселений, объединѐнных в 
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единое целое интенсивными производственными, трудовыми, культурно-

бытовыми и рекреационными связями. 

Пространственные характеристики - характеристики, которые помогают 

нам понимать объекты. Эти характеристики включают положение, размер, форму, 

распределение в пространстве, взаимство у объектов и др. Мы можем разделить 

их на 3 группы: 

1. Положение. Если вы не знаете, где находитесь, вы заблудились. 

Понимание того, как поместить мир в контекст. Где ты? Что вокруг тебя? 

Понимание ―где‖ включает геокодирование данных, размещение их карту, и 

обозначив еѐ таким образом, чтобы помочь нам визуализировать и понимать 

данные. В рамках этой группы характеристик содержится три типа вопросов: 

понимание того, где находятся объекты; понимание, где вариации и 

закономерности в значениях; понимание того, где и когда что-то меняется. 

2.  Размер, форма и распределение. Задача измерения размера и формы - 

обычное требование в процессе пространственного анализа. Вы можете узнать, 

насколько велик объект, или вы можете описать объект с точки зрения его 

геометрических свойств, таких как площадь, периметр, длина, высота и объем. 

Когда есть несколько объектов, набор объектов принимает дополнительные 

свойства, включая протяжѐнность, центральную тенденцию и другие 

характеристики, которые в совокупности определяют распределение всего набора 

данных. Процесс измерения и описания этих характеристик составляет вторую 

категорию вопросов пространственного анализа. (Расчѐт геометрии отдельных 

элементов определение и расчѐт геометрии и распределения коллекции функций).  

3. Характеристики определения взаимосвязи объектов. Часто требуют не 

только понимания контекста (понимания где), но и понимания отношений между 

объектами. Как они связаны в пространстве? Как они связаны во времени? Эти 

отношения в пространстве и времени включают в себя такие ассоциации, как 

близость, совпадение, пересечение, перекрытие, видимость и доступность. 
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Определение того, как связаны объекты, включает в себя набор вопросов, которые 

могут помочь описать и количественно оценить отношения между двумя или 

более характеристик, а именно:  

  определение того, что находится поблизости или совпадает; 

  определение и обобщение того, что находится в пределах области; 

  определение ближайшего;  

  определение того, что видно из определѐнного места (мест);  

  определение перекрывающихся отношений в пространстве и времени. 

Для оценки физических характеристик объектов используются разные 

количественные показатели называемые пространственные метрики [1]. Как и 

другие количественные методы пространственного анализа, пространственные 

метрики вызывают растущий интерес международных исследований в течение 

последних двух десятилетий [2, 3]. 

Пространственные характеристики используются для различных целей, 

таких как характеристика городских структур для поддержки политики 

планирования; сравнение физических моделей разных городов или регионов; или 

понимание пространственно-временных моделей городского развития [4, 5, 6, 7]. 

В современных исследованиях, связанных с городской тематикой 

используется множество пространственных характеристик (более 160 [8]).  

Условно их можно разделить их на 3 группы: ландшафтные; 

геопространственные; пространственная статистика. Отметим, что некоторые 

характеристики из разных групп основаны на схожих принципах, их объекты 

исследования могут пересекаются, а некоторые характеристики даже были 

разработаны на основе характеристик из другой группы. 

Ландшафтные пространственные характеристики используются давно в 

экологии. С 1980-х годов они используются для количественной оценки формы и 

структуры растительности [2, 5, 8]. Однако, сегодня ландшафтные характеристики 

все чаще используются для изучения городских структур. Действительно, 
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несколько авторов подчеркивают полезность пространственных показателей, 

адаптированных из ландшафтной экологии, для представления пространственных 

характеристик города. [9, 10, 11, 5, 12, 3]. Согласно [2] пространственные 

характеристики, адаптированные из ландшафтной экологии, отличаются от других 

характеристики городской формы  двумя основными аспектами: они часто 

основываются на данных ДЗЗ, и используют термин «полигоны» (т.е. участки с 

однородными характеристиками для конкретной группы объектов) как основная 

единица  при анализе. Эти характеристики также направлены на анализ очень 

разных морфологических характеристик городского ландшафта. Их можно 

разделить на следующие категории: неравномерность, фрагментация, 

разнообразность и другие. 

Неравномерность включает в себя характеристики, позволяющие оценить, 

имеет ли городское поселение правильную или ровную форму или, наоборот, 

сложную форму с неровными краями. Их можно использовать для характеристики 

отдельного участка (например, фрактальной размерности или индекса формы) или 

на ландшафтном уровне (например, индекса формы ландшафта). Характеристики, 

наиболее часто используемые для анализа неоднородности формы, - это 

фрактальная размерность участков, плотность краѐв, средневзвешенный по 

площади индекс формы и индекс формы ландшафта. 

Характеристики фрагментации - измеряют степень, в которой участки - 

расположены близко друг к другу или рассредоточено. Эти характеристики 

используются на ландшафтном уровне. Рассредоточенный ландшафт обычно 

характеризуется большим количеством участков с меньшим средним размером и 

расположенными дальше друг от друга. Характеристики, наиболее часто 

используемые для измерения фрагментации, - это размер среднего участка, 

количество участков, плотность участков и индекс заражения. 

Характеристики разнообразности больше ориентированы на композицию 

городского ландшафта, чем на его форму. Наиболее часто используемые 
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характеристики разнообразности - это индексы разнообразности и равномерности 

Шеннона, которые измеряют распределѐнность различных типов участков 

(например, типов землепользования) по всей городской территории. Другие 

включают индекс наибольшего участка (измеряющий относительную важность 

наибольшего участка) и индекс компактности (который использует концепцию 

компактности, основанную как на фрагментации, так и на форме 

неравномерности). 

Геопространственные характеристики включают характеристики, которые 

в основном используются городскими планировщиками и географами. Они 

обычно разрабатываются специально для измерения городских пространственных 

структур. Эти характеристики очень разнообразны как по своей сложности (от 

базовых статистических измерений до более сложных показателей), так и по 

специфическим характеристикам городской среды, которые они стремятся 

измерить. Обычно их разделяют на 9 категорий с учетом морфологических 

особенностей  описываемой городской агломерации. 

Характеристики фрагментации позволяют оценить, насколько городские 

поселения более сплошные и компактные или более рассредоточенные по 

территории. Они учитывают различные характеристики городских территорий, 

такие как соотношение между застроенными и свободными территориями или 

географическое положение новых застроенных территорий по отношению к 

существующим. 

Характеристики плотности измеряют плотность застройки или 

интенсивность конкретного землепользования в городской территории или в 

различных подобластях, обычно используя соотношение населения, количества 

видов деятельности или жилых единиц на каждой подобласти. 

Характеристики землепользовательской разнообразности позволяют 

оценить, является ли городское поселение более смешанным или 

монофункциональным, обычно путем подсчитывая количества имеющих место  
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видов землепользования. Используются и более сложные, в частности, индекс 

землепользовательской разнообразности, который оценивает равномерность 

распределения землепользования на основе концепции энтропии [13]. 

Характеристики центральности измеряют степень близости к центру 

территории у процесса городского развития, предполагая моноцентрическую 

городскую структуру; или степень моноцентричности этой структуры. 

Характеристики доступности обычно ориентированы на близости между 

различными видами деятельности или видами землепользования в городской 

территории. 

Характеристики подключенности были разработаны на основе 

представления о том, что структура содержит извилистые улицы, тупики и 

чрезмерно большие кварталы, которые уменьшают подключенность между 

различными местами в городском сообществе [14]  

Характеристики неравенства позволяют оценить, равномерно ли 

распределены определѐнные атрибуты (например, дома или другие виды 

деятельности) в городском пространстве или они непропорционально 

расположены в некоторых районах. 

В современном градостроительстве широко используется  

пространственный сетевой анализ, включающий в себя три различные 

подкатегории, соответствующие различным методам: пространственный 

синтаксис [15], оценка множественной центральности [16] и другие подходы с 

двойным графом. Сетевой анализ давно используется в географии [17] с широким 

спектром исследований в области урбанистики, начиная с 1960-х годов [16]. Он 

включается в себя представлении городов в виде сетей, в которых 

идентифицирующие элементы города представлены в виде узлов в плоском графе, 

а связи между парами узлов представлены в виде ребер. После построения графа 

его можно изучить с помощью нескольких инструментов и мер анализа графа. 

Затем из графа можно извлечь набор показателей - в основном меры 
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топологической центральности, чтобы количественно оценить относительную 

доступность каждого пространства в системе. Наиболее часто используемые 

характеристики - это возможность подключения, интеграция, разборчивость и 

синергия.  

Категория «Другие характеристики» включает характеристики, которые 

для измерения конкретных характеристик городских территорий не принадлежат 

ни к одной из четырѐх категорий, указанных выше. К ним относятся очень 

разнообразные характеристики, от измерения доли городского развития вдоль 

основных дорог до вакантности или повышения степени моноцентричности 

полицентричности на городской территории. 

Пространственная статистика эта категория пространственных 

характеристик связана с математическими и статистическими дескрипторами 

пространственной структуры, ориентировая на  природу пространственных 

данных [18]. Другими словами, пространственная статистика - это 

характеристики, основанные на статистических инструментах, используемых для 

оценки распределения событий в пространстве. Эти характеристики часто 

используются в сочетании с регрессионными и пространственными 

эконометрическими моделями, но также используются для характеристики 

конкретных пространственных моделей городских территорий, таких как 

разнообразность или фрагментация. Они разделятся на три категории. 

Характеристики регрессии обычно соответствуют градиентам плотности, 

используемым для определения пространственного профиля изменения 

землепользования  во времени [19].  

Концепция ―пространственная автокорреляция” связана с идеей, что 

данные из близких мест с большей вероятностью будут похожи, чем данные из 

более отдалѐнных мест [20]. Характеристики пространственной автокорреляции 

полезны для измерения, например, моделей городской децентрализации - 

распределяются ли определѐнные типы территорий (например, плотность, типы 
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землепользования, виды деятельности) равномерно (или случайным образом) по 

городской территории или сгруппированы.  

Характеристики равномерности распределения измеряют неравенство 

распределения атрибутов (например, населения или занятости) по 

пространственным единицам в мегаполисе.  Однако эти характеристики не 

принимают во внимание пространственное расположение этих атрибутов, в 

отличие от характеристик, основанных на пространственной автокорреляции. 

В дополнение к вышеперечисленным характеристикам, в некоторых случаях 

используя только двухмерные характеристики нельзя с достаточной полнотой 

описать пространственные характеристики территории городских агломераций. В 

таких случаях необходимо использовать трехмерные характеристики, которые 

связанные с такими свойствами объектов, как высота или объем. В этих 

исследованиях часто используют аэрокосмические изображения сверхвысокого 

разрешения и применяются стереопары изображений, чтобы иметь возможность 

получить необходимые свойства. 

В процессе изучения научной литературы мы обнаруживаем, что к 

настоящему времени проведено большое количество исследований по проблеме 

описания и количественного определения пространственных характеристик 

городских агломераций. Однако полностью и четко систематизировать и 

классифицировать вышеперечисленные пространственные характеристики очень 

сложно, можно сказать невозможно. Это связано с их большим разнообразием и 

сложностью структуры городской территории. Многие характеристики, которые 

можно отнести к одной группе, могут иметь свойства и из другой. Однако мы 

обнаруживаем, что многие (можно сказать, большинство) из вышеперечисленных 

характеристик могут быть представлены в следующих 3 базовых группах 

пространственных свойств: 

1. Линейные характеристики 

2. Площадные характеристики 
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3. Объемные характеристики 

Линейные характеристики – группа характеристик, используемых для 

количественной оценки одного или больших групп линейных элементов.  Они 

могут быть транспортными системами, гидрологией или штриховыми элементами 

различной физической природы. 

Вторая группа характеристик используется для описания площадных 

объектов, а именно размеры, формы, соотношения между ними, их распределение 

в пространстве. В зависимости от задачи исследования могут рассматриваться 

различные виды землепользования, жилые и промышленные зоны в городских 

агломерациях и т.п. 

Третья группа характеристик используется для описания трехмерных 

объектов. В первую очередь, это трехмерные характеристики высотной 

инфраструктуры городских агломераций и мегаполисов.  

В современном градостроительстве при сборе количественной информации 

о значениях пространственных характеристик для городских агломераций все 

более широкое распространение получают технологии дистанционного 

зондирования Земли, использующие космические и воздушные аппараты. При 

этом наблюдается тенденция интеграции объединения множества различных 

типов экспериментальных пространственных данных, поступающих с комических, 

воздушных и наземных систем дистанционного зондирования, что значительно 

расширяет возможности решения сложной проблемы получения оперативной 

информации о состоянии городских агломераций. 

 

1.2 Использование материалов космической съемки для оценки состояния 

городских агломераций 

В исследованиях оценки состояния городских агломераций за последние 

годы произошли серьѐзные изменения в методах исследования, что во многом 
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обусловлено внедрением в исследования материалов космических съѐмок. У 

методов исследования состояния окружающей среды с использованием ДЗЗ 

имеется ряд преимуществ, а именно: 

 объективность этой информации, так как при космической съѐмке 

регистрируется фактическое состояние объектов на земной поверхности; 

 оперативность получения метрической и смысловой информации об 

изучаемой территории. Данные ДЗЗ позволяют нам решить задачи, которые 

не могут быть решены другими методом; 

 возможность регулярных и актуальных наблюдений с высокой 

периодичностью на изучаемой территории; 

 получение информации по ДЗЗ требует меньше затрат и времени, 

обеспечивает актуальность информации при решении проблемы. 

В области слежения за развитием инфраструктуры городских агломераций 

можно выделить следующие задачи, решаемые при помощи методов 

дистанционного зондирования: 

 изменение территорий, занятых городами, населѐнными пунктами, 

промышленными зонами, их состояние; 

 экологический мониторинг, выявление зон экологических нарушений 

(загрязнение почвы, атмосферы, водоѐмов); 

 наблюдение за восстановлением нарушенных природных ландшафтов 

в результате их промышленного использования; 

 мониторинг отдельных объектов городской инфраструктуры (дороги, 

мосты, промышленные объекты); 

 выявление объектов размещения отходов производства и потребления; 

 определение состояния объектов недропользования; 

 городское планирование, строительство, транспорт, жилищно-

коммунальное хозяйство; 
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 кадастровые работы; 

 региональная картография [21]⁠. 

Таким образом, данные дистанционного зондирования широко и давно 

применяется в исследованиях для решения задач, связанных с агломерациями. 

Столь широкое применение аэрокосмических съѐмок и результатов их обработки 

даѐт возможность решать довольно широкий круг задач и позволяет успешно 

развиваться научным исследованиям на современном этапе [22]⁠.  

В числе вышеупомянутых задач, одной из самых актуальных является 

задача определения пространственной структуры городских агломераций. 

Центральной задачей современной урбанистики является постоянное 

совершенствование теоретических и методологических подходов к определению 

пространственной структуры городских агломераций с учѐтом различных 

факторов, влияющих на их развитие. Основными факторами, определяющими 

развитие городских агломераций как формы организации пространства являются: 

объекты городской инфраструктуры, размещение транспортных сетей, 

территориальная протяжѐнность границ населѐнных пунктов, состояние 

природной среды территории и другие [23]. 

В целом проблемы оценки пространственно-структурных характеристик 

городских территорий делятся на два типа. Тип 1 - качественные анализы, 

результатом которых обычно является некое общее свойство объекта. Это 

свойство не может быть измерено. Поэтому невозможно четко увидеть его 

тенденцию изменений во времени. Тип 2 – это количественные анализы, 

результатом которых является один или несколько количественных показателей. 

Наблюдая за этими показателями с течением времени, мы можем ясно увидеть 

тенденцию их изменения благодаря применению математических моделей для 

представления этих показателей с течением времени. Отсюда в некоторых случаях 

можно легко проводить сравнения между объектами или получить конкретные 

прогнозы в будущем об изменениях объектов исследования. 
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За последние годы произошли серьѐзные изменения в количественных 

методах урбанистики, что во многом обусловлено внедрением в исследования 

городских агломераций материалов аэрокосмических съѐмок. Можно упрощѐнно 

представить два варианта участия космических данных дистанционного 

зондирования (ДЗЗ) в изучении городских агломераций.  

В первом варианте участие ограничивается топографической поддержкой 

исследовательского проекта в условиях отсутствия или неполноты 

картографического материала – немаловажна доступность исходных космических 

снимков, которые относительно несложно превратить в геокодированные 

пространственные данные. Технология обработки данных в этом случае сводится 

к предварительной радиояркостной коррекции изображений и их трансформации 

по наборам опорных точек. В наиболее последовательном подходе растровое 

изображение векторизуется с целью создания полноценной векторной карты 

региона проекта.  

Во втором варианте используется содержащаяся в панхроматических и 

многоспектральных (многозональных) космических снимках информация о 

текстуре и пространственном распределении спектральных свойств земной 

поверхности. Для тематического анализа космических изображений 

используются, как правило, алгоритмы классификации с обучающими выборками, 

то есть выборками тестовых участков поверхности с известными оптическими 

свойствами [24]⁠. В этом варианте космические данные ДЗЗ служат 

самостоятельным объективным источником информации, влияющим на 

результаты проекта в целом.  

Современный количественный анализ цифровых космических изображений 

городских агломераций – это совокупность методов количественной оценки 

геометрических, текстурных и яркостных характеристик пространственной 

структуры исследуемых объектов на земной поверхности. Методологическая 

сущность данных методов как основы формализации технологии получения 
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знания о городских агломерациях заключается в том, чтобы придать сущности, 

формам, свойствам и характеристикам городских объектов внешнюю 

определѐнность, построить базу для количественного соизмерения и 

сопоставления их признаков. Как правило, это достигается путѐм выделения во 

всем объѐме данных о городских объектах тех компонентов, которые можно было 

представить и интерпретировать в строго формализованной математической 

форме (в виде чисел, математических формул или геометрических фигур и т.д.).  

Таким образом, из вышеизложенных аргументов мы видим, что применение 

данных дистанционного зондирования к проблеме определения пространственных 

характеристик неизбежно. Данные исследования должны предоставлять 

количественные характеристики объекта для целей мониторинга и 

прогнозирования. 

1.3 Современные космические системы дистанционного зондирования, 

используемые при исследовании городских агломераций 

В результате выполненного нами обзора современных научных публикаций, 

мы понимаем, что для решения задачи исследования городских агломераций с 

использованием космических изображения, нам нужны изображения высокого и 

средно-высокого пространственного разрешения. Наиболее популярными 

действующими космическими системами природно-ресурсного и экологического 

мониторинга являются: SPOT, Landsat 8, OrbView-3, IKONOS, Sentinel-1,2. 

 SPOT-7 

Spot-7 выведен на орбиту 30 июня 2014 года. Ширина полосы съемки 

составляет 60 км. Данная система способна ежедневно производить съемку до 3 

млн.кв.км исследуемой территории. Данный тип космических аппаратов создан 

для обеспечения выполнения высокодетальной съемки вплоть до 2023 года. 

Spot-7 размещен в одной орбитальной плоскости вместе с КА Pleiades-1/2 и 

SPOT 6 и они равномерно разнесены по фазовому углу на 90° друг от друга. Это 
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позволяет коммерческим и государственным заказчикам получать съемку одной и 

той же территории два раза в день как в более широкой полосе с высоким  

пространственным разрешением с помощью спутников SPOT, так и в режиме 

детализированной съемки со сверхвысоким разрешением с помощью аппаратов 

Pleiades. 

Таблица 1.1 - Технические характеристики КА SPOT-7 

Спектральные диапазоны, мкм 

Панхроматический: 0,45-0,75 

Синий: 0,45–0,52 

Зеленый: 0,53–0,60 

Красный: 0,62–0,69 

Ближний ИК: 0,76–0,89 

Динамический диапазон, бит 12 

Пространственное разрешение PAN,м/пиксель 2 (после обработки 1,5) 

Пространственное разрешение 

(мультиспектральный), м/пиксель 
8 (после обработки 6) 

Производительность съемки, 

млн кв. км/сутки 
3 

Ширина полосы съемки, км 60 

Данные  полученные со спутников SPOT-7 могут использоваться для 

решения следующих задач: 

 создание и обновление топографических и специальных карт 

городских агломераций до масштаба 1:25 000; 

 создание цифровых моделей рельефа с точностью 5–10 м по высоте; 

 контроль строительства объектов инфраструктуры транспортной сети; 

 мониторинг экологического состояния территорий городских 

агломераций; 
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 обновление топографической подосновы для разработки проектов 

схем территориального планирования муниципальных районов и субъектов 

федерации; [25] 

OrbView-3  

Космический аппарат OrbView-3 является одной из лучших систем 

дистанционного зондирования в мире. Он имеет камеру OrbView High Resolution 

Imaging System (OHRIS), которая позволяет получать панхроматические снимки 

разрешением 1 м и мультиспектральные снимки разрешением 4 м. Ниже 

приведены технические характеристики камеры установленной на КА OrbView-3. 

Таблица 1.2 - Технические характеристики камеры OHRIS 

Режим съемки Панхроматический Мультиспектральный (MS) 

Пространственное 

разрешение 

1 м 4 м 

Диапазоны съемки 1 4 MS 

Спектральные диапазоны Pan: 450 - 900 нм MS1: 450-520 нм (голубой) 

MS2: 520-600 нм (зеленый) 

MS3: 625-695 нм (красный) 

MS4: 760-900 нм (ближний 

инфракрасный) 

Размер линейки 8000 пикселей 2000 x 4 

Размер пикселя линейки 6.0 мкм x 5.4 мкм 

(поперек и вдоль) 

 

Динамический диапазон 11 бит (сжатое для передачи до 2 бит/пиксел) 

Данные дистанционного зондирования, полученные с КА OrbView-3 часто 

используются в следующих областях: 

 создание и обновление карт и планов масштабов 1:5000-1:10 000; 

 создание ЦМР на основе стереопар с точностью порядка 3м; 

 городское и земельное планирование; 

 сельское и лесное хозяйство; 
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 мониторинг состояния окружающей среды; 

 решение прикладных задач. [26] 

Хотя это один из тех КА, который давно эксплуатируется и применяется, 

сейчас он уже перестал работать, но его архивные данные не потеряли свою 

актуальность. Эти данные еще можно использовать для решения городских задач. 

Например, для задачи изучения изменения пространственных характеристик 

требуется наличие архивных данных, чтобы определить направление изменения. 

Или в задаче дешифрирования изображения с помощью алгоритма обучения 

нейронной сети часто требуется большое количества обрабатываемых данных для 

обслуживания процесса обучения модели нейронной сети. В этом случае часто 

используются такие данные, как OrbView-3 

IKONOS 

Космический аппарат IKONOS был запущен 24 сентября 1999 г. с авиабазы 

Ванденберг (США). Основные технические характеристики его целевой 

аппаратуры представлены в таблице 1.3. 

Основные области использования данных, полученных с КА IKONOS: 

 создание и обновление топографических карт и планов масштабов до 

1: 5 000; 

 создание цифровых моделей рельефа (ЦМР) высокой точности; 

 инженерные изыскания для строительства объектов инфраструктуры 

транспортировки и добычи нефти и газа; 

 создание планов землепользования; 

 создание планов городов и схем территориального планирования 

муниципальных районов; 

 мониторинг состояния транспортных, энергетических и 

информационных коммуникаций; 

 контроль использования природных ресурсов; 

 проведение научных исследований в различных областях; 
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 решение прикладных задач. [27] 

Таблица 1.3 - Технические характеристики КА IKONOS 

Параметры 
Режим 

Панхроматический мультиспектральный 

Спектральный диапазон, м 445-900 

450-520 

520-610 

640-720 

770-880 

Пространственное разрешение, м 1 4 

Максимальное отклонение от 

надира, градусы 
45 

Ширина полосы охвата, км 11 

Радиометрическое разрешение, 

бит/пиксел 
11 

Периодичность съемки, дни 1-5 (в зависимости от широты области съемки) 

Как и OrbView-3, IKONOSS можно использовать для обучения моделей 

нейронной сетей в задаче дешифрирования изображений. 

LANDSAT 8  

В отличие от предыдущих спутников программы LandSat, на LandSat-8, 

собранном в Аризоне компанией Orbital Sciences Corporation, используется не 

сканирующее зеркало, а схема Push broom scanner с линейными датчиками 

(развитие системы ALI, протестированной на спутнике Earth Observing-1. В 

фокальной плоскости основного инструмента миссии, Operational Land Imager 

(OLI), установлено 14 модулей Focal Plane Modules, в каждом модуле установлено 

10 линейных сенсоров различных диапазонов. Телескоп OLI состоит из 4 

неподвижных зеркал. В инфракрасном инструменте Thermal Infrared Sensor (TIRS) 

используется сходная схема с 3 модулями в фокальной плоскости и отдельным 

телескопом из 4 линз, изготовленных из германия и селенида цинка. 
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На спутнике Landsat 8 используется два набора инструментов: Operational 

Land Imager (OLI) и Thermal InfraRed Sensor (TIRS). Первый набор получает 

изображения в 9 диапазонах видимого света и ближнего инфракрасного излучения 

(ИК), второй набор - в 2 диапазонах дальнего (теплового) ИК  

В таблице 1.4 приведены характеристики спектральных каналов Landsat 8. 

Таблица 1.4 - Характеристика спектральных диапазонов спутника Landsat 8 

Каналы Длины волн Разрешение 

В1 0.433 - 0.453 мкм (Побережья и аэрозоли) 30 м 

B2 0.450 - 0.515 мкм (Синий) 30 м 

B3 0.525 - 0.600 мкм (Зеленый) 30 м 

B4 0.630 - 0.680 мкм (Красный) 30 м 

B5 0.845 - 0.885 мкм (Ближний ИК) 30 м 

B6 1.560 - 1.660 мкм (Ближний ИК) 30 м 

B7 2.100 - 2.300 мкм (Ближний ИК) 30 м 

B8 0.500 - 0.680 мкм (Панхроматический) 15 м 

B9 1.360 - 1.390 мкм (Перистые облака) 30 м 

B10 10.30 - 11.30 мкм (Дальний ИК) 100 м 

B11 11.50 - 12.50 мкм (Дальний ИК) 100 м 

Sentinel 1 

Космический аппарат был запущен 3 апреля 2014 года. Данный спутник 

является одной из 5 миссий в рамках программы Copernicus.  Sentinel 1 – это два 

радарных спутника, материалы съемки с радарных спутников Sentinel-1 не зависят 

от погоды и времени суток. Данное свойство очень выгодно для исследований на 

таких территориях, как Вьетнам, где часто бывают дожди, штормы. 

Приведенные в таблице 1.5 технические характеристик съемочной 

аппаратуры. КА Sentinel-1A позволяют использовать его в следующих областях 

применения данных дистанционного зондирования: 

 картографирование ледовых полей; 
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 мониторинг экологического состояния с целью обеспечения 

безопасности городских агломераций, сельскохозяйственных территорий, 

лесного хозяйства и др.; 

 мониторинг подвижек земной поверхности; 

 картографирование лесов, внутренних вод и почв. [28] 

Таблица 1.5 - Основные технические характеристики съемочной аппаратуры КА 

Sentinel-1 

Периодичность 

съемки, (сутки) 
1-3 

Режим 

Номинальное 

пространственное 

разрешение, м 

Ширина полосы 

съемки, км 
Поляризация 

Stripmap (single-

look) 
5x5 80 

Двойная (по 

выбору — 

HH/HV или 

VV/VH) 

Interferometric 

Wide Swath 

(single-look) 

5x20 240 

Extra Wide Swath 

(single-look) 
… 400 

Interferometric 

Wide Swath (3 

looks) 

25x80 240 

Wave mode 

(single-look) 
20х5 20х20  

Sentinel 2 

Космические аппараты Sentinel-2 оснащены оптико-электронным 

мультиспектральным сенсором для съемок с разрешением от 10 до 60 м в 

видимой, ближней инфракрасной (VNIR) и коротковолновой инфракрасной 

(SWIR) зонах спектра, включающих в себя 13 спектральных каналов, что 

гарантирует отображение различий в состоянии растительности, в том числе и 

временные изменения, а также сводит к минимуму влияние на качество съемки 

атмосферы. Орбита высотой в среднем 785 км, наличие в миссии двух 
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спутников позволит проводить повторные съемки каждые 5 дней на экваторе и 

каждые 2–3 дня в средних широтах. Первый спутник был запущен в 2013 г. 

Увеличение ширины полосы обзора наряду с высокой повторяемостью съемок 

позволит отслеживать быстро изменяющиеся процессы, например, изменение 

характера растительности в течение вегетационного периода. Данные Sentinel-2 

запущенного в 2015 году обеспечивают сервисы GMES, связанные, например, с 

управлением земельными ресурсами, сельскохозяйственным производством и 

лесным хозяйством, а также мониторингом стихийных бедствий и 

гуманитарных операций. Уникальность миссии Sentinel-2 связана с сочетанием 

большого территориального охвата, частых повторных съемок и, как 

следствие, систематическим получением полного покрытия всей Земли 

мультиспектральной съемкой высокого разрешения (см. таблица 2.8). 

Таблица 2.8 - Технические характеристики Sentinel 2 

Количество спутников 2 шт 

Дата запуска 23 июня 2015 г. (Sentinel-2A), 

7 марта 2017 г. (Sentinel-2B) 

Масса 1200 кг 

Тип орбиты Солнечно-синхронная 

Высота орбиты 786 км 

Наклонение орбиты 98,5 град 

Расчетный срок функционирования 7 лет 

Пространственное разрешение (в надире), м 10 

Радиометрическое разрешение, бит на пиксель 12 

Ширина полосы съемки, км 290 

Периодичность съемки, сутки 10 

Анализ функциональных возможностей систем дистанционного 

зондирования показал, что данные этих систем могут быть использованы для 

решения задачи определения пространственных характеристик городских 
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агломераций. В диссертационной работе мы используем комбинацию различных 

источников данных высокого и средно-высокого пространственного разрешения. 

Более подробную информацию о используемых космических данных мы 

рассмотрим в разделе 2. 

1.4 Современные методы автоматизированной обработки материалов 

космических съемок, используемые для решения задач определения 

пространственных характеристик 

При разработке методов анализа данных о городских агломерациях, 

полученных в процессе дистанционного зондирования Земли, следует учитывать, 

что эта задача оказывается непростой, поскольку большая часть материала, 

собранного в результате дистанционного зондирования Земли по своей природе 

стохастична. Это происходит не только из-за ошибок измерения, отсутствия 

информации, неполноты знания законов природы, но и потому, что «многим 

природным и социальным явлениям внутренне присущи элементы 

стохаотичности» [29]⁠. Они, как правило, включают в свой состав множество 

разнородных элементов и подсистем. Это отражается в том, что многие данные 

дистанционного зондирования, например, материалы аэрокосмической съѐмки 

высокого пространственного разрешения, обладают высокой степенью 

гетерогенности, то есть непостоянством свойств по полю изображения, что 

существенным образом осложняет задачу разработки эффективных 

математических методов обработки данных о городских агломерациях.  

Сложность, случайность и гетерогенность объектов исследования, и, как 

следствие, данных дистанционного зондирования, являются основной причиной 

того, что большая часть математических методов, основанных на евклидовной или 

линейной метриках, нашедших применение в урбанистике, оказываются 

малоэффективными или вовсе неэффективными при решении целого ряда задач 

градостроения. Выход из данной ситуации видится во всесторонних 
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исследованиях методов и технологий, основанных на различных 

методологических основаниях и использующих разные пространственно-

временные метрики, включая информационные и энтропийные, на предмет их 

применимости в целях решения градостроительных задач в рамках существующих 

и разрабатываемых систем дистанционного мониторинга городских объектов. 

Как и в случае с характеристиками городских территорий невозможно 

рассказать обо всех методах автоматизированной обработки ДЗЗ, используемых 

для решения задач определения пространственных характеристик., В рамках 

диссертации мы хотели бы представить наиболее распространенные методы, 

используемые для определения различных пространственных характеристик 

городских агломераций. Наряду с этим, также ниже приведены результаты 

использования нами различных методов в диссертационном исследовании, чтобы 

показать возможность их использования, а также преимущества и недостатки этих 

методов. 

1.4.1 Метод статистического анализа 

Текстура является одной из наиболее важных пространственных 

характеристик в исследование площадного объекта. Она широко применяется для 

описания пространственных характеристик любого объекта принадлежащего 

агломерации с использованием изображений, получаемых со съемочных систем, 

устанавливаемых на космических устройствах наблюдения. Текстуру определяет 

пространственное распределение и пространственную взаимозависимость серых 

значений локальной области изображения. Существуют различные методы для 

измерения и описания текстуры изображения – статистические, геометрические, 

структурные и спектральные. 

Статистики пространственной взаимозависимости значений яркости 

вычисляются по матрицам переходов значений яркости между ближайшими 

соседними точками. При предложении, что плотность вероятности зависит лишь 

от расположения двух пикселей, ее оценка вычисляется матрицей смежности (или 
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матрицей совместной встречаемости) уровней яркости. Наиболее известна 

матрица смежности уровня серого Харалика. Построение матрицы 𝑃 размером 

𝐿×𝐿 для 𝐿 квантованных значений яркости текстуры изображения с матрицей 

яркости 𝐼 выполняется по следующему правилу: 

𝑃𝑟,𝜃 (𝑖, 𝑗) = |{(𝑘, 𝑠), (𝑡, 𝑣) : 𝐼(𝑘, 𝑠) = 𝑖, 𝐼(𝑡, 𝑣) = 𝑗}| 

 Где: 𝑖, 𝑗 –– уровни яркости матрицы 𝑃(𝑖, 𝑗 = 1, 𝐿); 

𝐼(𝑘, 𝑠) и 𝐼(𝑡, 𝑣) –– значения элементов матрицы яркости с 

координатами (𝑘, 𝑠) и (𝑡, 𝑣); 

𝑟 –– расстояние между элементами 𝐼(𝑘, 𝑠) и 𝐼(𝑡, 𝑣);   

𝜃 –– угол между элементами 𝐼(𝑘, 𝑠) и 𝐼(𝑡, 𝑣) относительно 

горизонтальной оси, т.е. направление. 

Совершенно очевидно, что такие матрицы содержат информацию 

характеризующую текстуру. По матрице совместной встречаемости вычисляется 

около двадцати признаков. Ниже приведены наиболее употребимые из них: [30] 

• степень однородности или энергия  ∑ 𝑃      ; 

• энтропия  ∑ 𝑃       𝑙  𝑃   ; 

• максимальная вероятность 𝑚  
   

𝑃   ; 

• контраст ∑ |𝑖  𝑗| 𝑃 
      ; 

• обратный момент разности ∑
    

 

|   |    ; 

• коэффициент корреляции  ∑
(   )(   )     

     ; 

• вероятность серии длинны n с яркостью i (изображение марковское) 

(       )
 
    

   

  
    𝑃  ∑ 𝑃    . 

Практический опыт показал, что с помощью приведенных выше 

статистических показателей можно решить задачу описания общих свойств 

городской агломерации или дешифрирования объектов имеющих характерную 

структуру. Например, в статье [31] мы используем статистические характеристики 
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второго порядка, определяемые на основе матриц смежности (совместной 

встречаемости) Харалика и характеризующие пространственную 

взаимозависимость значений яркости фрагмента, в качестве признака для 

дешифрирования антропогенных территорий. 

1.4.2 Метод линеаментного анализа 

Одним из перспективных методов исследования аэрокосмических 

изображений с целью исследования природных ресурсов и картографирования 

объектов исследований является метод линеаментного анализа. Данный метод 

может быть использован для обнаружения линейных объектов различной 

природы. При этом особенно важна возможность использования линеаментного 

анализа как геологического метода, дающего возможность получить 

принципиальное представление о тектонической структуре территории на самых 

начальных стадиях ее изучения.  

Основными структурными элементами, обнаруживаемыми и 

анализируемыми в процессе линеаментного анализа являются линеаменты 

различного размера и штрихи. Изучение линеаментов имеет огромное значение 

для оперативной оценки трещиноватости больших территорий, прогнозирования 

опасных явлений и процессов [32, 33], выбора мест расположения площадок под 

строительство особо ответственных сооружений [32, 34]. В геодинамики 

линеаменты используются для обнаружения глубинной делимости земной коры. 

Еще одной областью применения линеаментов является исследование подземных 

вод. Обнаружение и интерпретация линеаментов является одним из ключей к 

пониманию возникновения подземных вод, особенно в областях с вулканическими 

и метаморфическими горными породами [35].  

Автоматизированный метод пространственного анализа космических 

изображений, основанный на регистрации изменчивости систем штрихов и 

линеаментов на земной поверхности, является одним из перспективных 

космических методов мониторинга развития пространственной структуры 
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городских агломераций. Как было отмечено многими исследователями, на 

космических изображениях могут обнаруживаться линейные структуры 

(линеаменты), отображающие разные по своему генезису и размерам объекты. 

Причѐм линеаменты антропогенного происхождения во многих случаях могут 

иметь более прямолинейную непрерывную форму и быть более контрастными по 

отношению к окружающим объектам. Указанное обстоятельство оказывается 

крайне полезным, когда целью обнаружения являются данные структуры. В таких 

случаях зачастую для обнаружения линейных структур на космических снимках 

бывает достаточно использовать универсальные алгоритмы построения 

контурных изображений с последующей процедурой поиска линейных участков 

контуров. 

В зависимости от длины линеаментов, их выраженности и способа 

проявления в ландшафте, как правило, выделяют следующие классы [36]: 

– малые линейные элементы ландшафта (первые десятки – сотни метров), 

выраженные на космоснимках тонкой штриховкой; 

– крупные линейные элементы ландшафта (первые километры – первые 

десятки километров), дешифрирующиеся на космоснимках в виде прямых или 

почти прямых непрерывных однородных линий полосового или граничного 

характера; 

– локальные линейные зоны (первые десятки километров – до 100 км). Эти 

структуры состоят из более мелких линейных элементов; 

– региональные линейные зоны (сотни – первые тысячи километров и 

шириной десятки километров). 

Однако в большинстве случаев целью линеаментного анализа космических 

изображений является выявление линейных структур природного происхождения, 

указывающих на процессы, происходящие на либо под поверхностью Земли. 

Данные процессы приводят к появлению на поверхности Земли структур, 

отображаемых на космических снимках кусочно-линейными структурами, 
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линейные участки которых во многих случаях оказываются не строго 

прямолинейными. 

1.4.3 Метод спектрального анализа 

В этом методе для работы с текстурной изображения в различных 

масштабах используется пространственный Фурье анализ. 

Пространственный спектральный анализ широко применяется для 

исследования пространственных характеристик различных явлений. К 

достоинствам данного анализа относятся сравнительно простая реализация 

алгоритма обработки и интерпретация данных, не требующая особой мощности и 

большого объема памяти вычислительных средств. Также с помощью этого 

метода можно получить такую информацию об исследуемых объектах, которую 

довольно затруднительно получить другими методами. Один из самых 

популярных и простых методов пространственного спектрального анализа 

является методом преобразования Фурье. 

Преобразование Фурье основано на разложение сигнала на частотную и 

амплитудную составляющие. Применительно к изображениям преобразование 

Фурье используется в том числе для выявления периодических структур, которое 

можно использовать для детектирования объектов.  

Изображение неподвижно при определении спектра пространственных 

частот. Тогда распределение освещенности в изображении E(x,y) можно 

разложить в ряд Фурье. Вдоль прямой линии, которая параллельная оси Ox b 

проходящая через точку A с координатами (x,y), распределение освещенности 

может быть представлено в виде. 

  ( )   ∑    
      (

   

 
     

 
   )   (1.1) 

Где m=l/   – число периодов, укладывающихся на ширине изображения l, 

   – период изменения яркости;   ( ) – амплитуда;   – начальная фаза m-ого 

компонента. 
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Амплитуда m-ого компонента так же зависит от координаты y, поэтому она 

может быть представлена в виде: 

  ( )   ∑    
      (

   

 
     

 
   )   (1.2) 

Где n=h/   – число периодов, укладывающихся на ширине изображения h,    

– период изменения яркости;    
  – амплитуда м-го компонента по ширине и n-го 

компонента по высоте изображения ;   – начальная фаза. 

Поставив (1.1) в (1.2), получим распределение освещенности в виде 

двойного ряда. 

 (   )  ∑ ∑   
    𝑠 (

   

 
  

   

 
       )    𝑠 (

   

 
  

   

 
       ) 

   
 
     (1.3) 

Где   
      

   ⁄  

Так как при фиксированном m слагаемые, содержащие n в аргументе первой 

косинусоидальной зависимости ряда (1.3), изменяются от 0 до + , а в аргументе 

второй от 0 до - , то оба компонента можно объединить, изменив соответственно 

пределы суммирования по n и обозначая             и            . Тогда 

 (   )  ∑ ∑   
    𝑠 (

   

 
  

   

 
      ) 

   
 
     

Или в комплексной форме. 

 (   )  ∑ ∑       *𝑗 (
   

 
  

   

 
 )+ 

   
 
     

Где          ⁄  

По аналогии с терминологией непрерывного преобразования Фурье 

переменные m, n  называют пространственными частотами. 

При анализе изображений обычно пользуются спектрами мощности, поэтому 

после получения изображения, представляющего собой результат преобразования 

Фурье оно переводится в спектр мощности в логарифмическом масштабе: 

 






2
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После этого функция представлена в виде аналитической функции 

описывающей распределение спектральной плотности мощности между 

гармониками. 

= a*f
-b

  

Где а –константа и b-параметр наклона, показывающий как быстро 

изменяется амплитуда спектра мощности по пространственной частоте. 

 

Рисунок 1.1 - Фазовый спектр космического зонального изображения

 

Рисунок 1.2 - Спектр мощности в логарифмическом масштабе 

Кроме мощности, при задаче моделирования изображений дистанционного 

зондирования методом пространственного Фурье анализа, мы еще используем 

информацию о фазе двумерного преобразования Фурье (см. рисунок 1.1). Это 

сложная задача и требует разработки специальных походов для ее решения. 

)(
yx

nlg ,S n

)( nm,S lg
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Таким образом, результат обработки космического изображения с помощью 

преобразования Фурье дает нам картинку об пространственном спектре мощности 

и фазовой спектре исследуемого изображения (рисунки 1.1 и 1.2). После 

получения изображения, представляющего собой результат преобразования 

Фурье, оно переводится в спектр мощности в логарифмическом масштабе. 

Одной из важных характеристик пространственного спектра мощности 

является скорость падения мощности по пространственной частоте. Для этого 

сначала мы производим сечение полученного спектра по направлению его 

максимального спада и анализируем полученный разрез. Направление 

максимального спада спектра обычно определяется визуальным методом (в нашем 

случае мы выбрали диагональ матрицы с углом 45﮿). Полученный одномерный 

разрез спектра мощности выглаживаются и импортируются в программый модуль 

для представления разреза в виде аналитической функции. Обычно сечение 

пространственного спектра мощности представляет в следующим виде:  

S(f)=A*f
-b 

 , f=i*Δ  

Где   f - частота;   A-констант; Δ- константа; 

   i=индексы элементов массива разреза; 

   b – наклон отображающий скорость падения мощности при 

увеличению частоты. 

Получаем:  

ln(S(f))=ln(A)-b*ln(f)= ln(A)-b*ln(Δ)-b*ln(i) 

Полученная формула обладает линейным видом y=a-b*x , где  

а= ln(A)-b*ln(Δ),  x=ln(i). 

Метод Фурье анализа является независимым методом в решения задачи 

исследования пространственной структуры цифрового изображения. Кроме этого, 

данный метод еще играет очень важную роль как разведочная часть в методе 

мультифрактального анализа. Для проверки наличия у исследуемых изображений 

свойства масштабной инвариантности обычно рассчитывают двумерные Фурье-
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спектры изображений и оценивают интервал пространственных частот, в котором 

Фурье-спектр мощности может быть описан степенной функцией (рисунок 1.3). 

Выполненные нами исследования показали, что практически для всех 

рассматриваемых космических зональных изображений городских агломераций с 

вероятностью 95% и более гипотеза о их масштабной инвариантности 

удовлетворяется в области высоких частот, в то время как для тепловых каналов 

она не подтверждается либо степень ее достоверности не превышает 80%.  

  

    

 

а б в 

Рисунок 1.3 - Результаты Фурье-анализа фрагмента зонального изображения 

мегаполиса Ханой (a); амплитудный спектр А (б) и его сечение ( )A f  (в) 

Исследования гистограмм уровней серого тона многозональных 

космических изображений мегаполисов показали, что они могут быть описаны 

логнормальным распределением, что в свою очередь подтверждает гипотезу о 

наличии у пространственной структуры мегаполисов мультифрактальных свойств 

[37]. Данные результаты, как и результаты проведенного Фурье-анализа, 

указывают на возможность использования мультифрактального формализма при 

анализе и моделировании исследуемых изображений агломераций. 

Следует отметить, что Фурье анализ изображений городских агломераций, 

позволяет выделить наличие различных низкочастотных и высокочастотных 

гармоник в пространственной структуре города или мегаполиса, но не позволяет 

определить их локализацию. 
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1.4.4 Метод мультифрактального анализа 

Многоспектральные цифровые изображения земных ландшафтов 

представляют собой высокоразмерные данные. В последние годы было показано, 

что статистика природных высококонтрастных изображений отличается от 

распределения Гаусса. Так, например, Фурье спектры изображений природных 

ландшафтов демонстрируют в области средних и высоких частот асимптотически 

степенной закон, который фактически отражает свойство масштабной 

инвариантности. Это означает, что статистика второго порядка (корреляционные, 

спектральные функции) действительно фиксирует некоторые структурные 

закономерности, однако большинство основных статистических структур 

остаются скрытыми. 

Свойство масштабной инвариантности присущее высококонтрастным 

космическим изображениям может быть исследовано с помощью 

мультифрактального формализма. Основой этого подхода является выделение из 

снимка некоторых фундаментальных компонентов - сингулярных многообразий. 

Эти компоненты обладают одинаковым показателем «интенсивности меры» и 

корректно учитывают локальные структурные свойства различных участков 

изображения, что позволяет решать задачи классификации и распознавания 

образов для таких данных. 

Приоритетным фактором в проведении мультифрактального анализа 

является вопрос корректной интерпретации цифрового изображения, исследуемых 

элементов пространственной структуры земной поверхности. 

В исследовании [33], автор предположил, что существуют два основных 

подхода к мультифрактальному анализу меры: строгий (геометрический) и грубый 

(статистический).  

Положим   — мера, определенная на пространстве 
nR  и 0 ( )nR  . 

Рассмотрим множества F  точек 
nx R

r
, для которых мера   замкнутых шаров 
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( )rB x
r

 радиуса r  с центром в точках x
r

 ведет себя при малых r  как степенная 

функция ( ( )) ~rB x r
r

: 

 
0

ln ( ( ))
supp lim

ln

r

r

B x
F x

r




  
     
 

r
r

, 

где supp 
 — носитель меры  , т.е. множество точек, окрестности которых имеют 

положительную меру; — локальная Гельдеровская экспонента меры  . 

В соответствии со строгим подходом к мультифрактальному анализу 

осуществляется непосредственный расчет Хаусдорфовой размерности множеств 

F , т.е. ( ) dimH Hf F  . Спектр ( )Hf   называют строгим мультифрактальным 

спектром меры, Хаусдорфовым мультифрактальным спектром, либо спектром 

сингулярностей мультифрактала.  

На практике вычислить спектр Hf  крайне затруднительно вследствие того, 

что, как правило, крайне сложно рассчитать Хаусдорфову размерность отдельных 

подмножеств, характеризуемых одинаковыми (либо близкими) значениями 

индекса  . В связи с этим в большинстве случаев пользуются 

мультифрактальными спектрами, которые являются только аппроксимацией 

спектра Hf  и которые гораздо легче вычислить, чем спектр Hf . Поэтому, вместо 

строго (геометрического) пользуются нестрогим (статистическим) подходом, в 

соответствии с которым оценивается так называемый "грубый" 

мультифрактальный спектр меры, демонстрирующий распределение значений 

Гельдеровских показателей  . В основе большинства методов расчета грубых 

мультифрактальных спектров лежит процедура подсчета клеточной фрактальной 

размерности множеств.  

Методы расчета Лежандровских мультифрактальных спектров не позволяют 

получать локальные спектры, представляющие большой интерес при 

классификации и дешифрировании цифровых изображений. Кроме того, эти 

методы требуют построения оптимального покрытия изображения, при котором 
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число ячеек, участвующих в разбиении, минимально, что не всегда является 

простой задачей. Более того, методы расчета Лежандровских спектров не 

позволяют получать устойчивые оценки мультифрактальных параметров для 

отрицательных значений параметра q , что связано, прежде всего, с тем, что при 

отрицательных q  появляются ячейки с неестественно малой мерой, которые дают 

неестественно большой вклад в статистическую сумму ( , )Z q   и, в итоге, приводят 

к получению так называемых инвертированных мультифрактальных спектров, как 

правило, не поддающихся физической интерпретации. 

В работе [38] был предложен принципиально новый метод обобщенного 

локально-глобального мультифрактального анализа цифровых изображений, 

позволяющий, в отличие от методов получения спектров больших отклонений, 

получать спектры ( )q  и ( )D q  и оценивать, в отличие от методов получения 

Лежандровских мультифрактальных спектров, локальное поведение меры. 

Процедура расчета значений локальных и глобальных мультифрактальных 

характеристик включает в себя следующие этапы: 

1. формирование меры ячеек, надстраиваемых над каждым элементом 

цифрового изображения; 

2. расчет для каждой точки изображения значений Гельдеровских показателей 

( , )x y , характеризующих локальное поведение меры; 

3. расчет значений одномерных мультифрактальных спектров ( )q , ( )D q  и 

( )Lf  , характеризующих глобальное поведение меры; 

4. расчет значений локального спектра фрактальных размерностей [ ( , )]Lf x y , 

демонстрирующего, к какому из фрактальных подмножеств принадлежит 

каждый элемент изображения. 

Формулы расчета основных локальных и глобальных мультифрактальных 

характеристик приведены в таблице 1.6 
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Таблица 1.6 - Формулы расчета локальных и глобальных мультифрактальных 

характеристик 

Глобальные мультифрактальные характеристики 

Спектр скейлинговых 

показателей ( )q  

( , ) ( , )

1 1 1 1

ln ln

( )
ln ln

y yx x
N NN N

x y q x y

x y x y
q

 

   

 

  
 

 

 или 

( , )

01 11

ln
ln

( ) ( )
ln ln

yx
NN

x y

x yx y
N N N

q q





 


       

 



, где 

0N  — количество точек с ( , ) 0x y   

( )q  
( )

( )
d q

q
dq


 

 
Спектр размерностей 

Реньи ( )D q  

( )
( )

1

q
D q

q




  
Спектр фрактальных 

размерностей ( )Lf   
( ) inf ( ( ))L

q R
f q q


    

 

Локальные мультифрактальные характеристики 

Спектр Гельдеровских 

показателей ( , )x y  

 
0

ln ( ( , )
( , ) lim

ln

B x y
x y 




 

 , где 
( , )B x y  — ячейки размера  , надстроенные над точкой 

( , )x y  
Спектр локальных 

фрактальных 

размерностей 
[ ( , )]Lf x y  

[ ( , )] inf ( ( , ) ( ))L
q R

f x y x y q q


    
 

В целом следует отметить, что процедуру получения двумерных 

мультифрактальных спектров можно отнести к процедурам локальной обработки 

изображения, поскольку значение характеристик каждого элемента 

результирующего изображения определяются характеристиками элементов, 

принадлежащих некоторой окрестности соответствующего пикселя исходного 

изображения.  
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В свою очередь процедуру получения одномерных спектров можно отнести 

к процедурам глобальной обработки изображения, так как результирующие 

характеристики являются функцией всех элементов исходного изображения или 

его существенной части. 

Используемый нами метод мультифрактального анализа, соединяя в себе 

преимущества методов получения Лежандровских спектров и спектров больших 

отклонений, позволяет получить связанные преобразованием Лежандра локальные 

и глобальные мультифрактальные характеристики исследуемого цифрового 

изображения. Он обладает целым рядом преимуществ по отношению к 

существующим методам расчета мультифрактальных спектров. 

Во-первых, предлагаемый метод в отличие от методов расчета 

Лежандровских спектров не требует реализации сложной процедуры поиска 

оптимального покрытия изображения, существенным образом влияющей на 

оценки мультифрактальных характеристик. Кроме того, в отличие от методов 

получения спектров больших отклонений, спектры ( )Lf  , получаемые в данном 

методе, гладкие и, следовательно, могут быть использованы для восстановления 

мультифрактальных спектров ( )q  и ( )D q . Существенным достоинством данного 

метода является и то, что он в силу специфики расчета мультифрактальных 

спектров исключает получение так называемых инвертированных 

мультифрактальных спектров. Для различения текстур можно воспользоваться как 

определенными значениями спектров ( )q , qD
 и ( )f  , так и производными от 

них характеристиками. Перечень наиболее информативных мультифрактальных 

параметров, которые могут использоваться для дифференциации текстур, 

приведен в таблице 1.7. 

По результатам исследования, выполненного автором в соавторстве [32] 

можно предположить, что мультифрактальные параметры Δα, ΔD и другие 
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позволяют изучать особенности и оценивать изменения, произошедшие в 

пространственной структуре городских агломераций.  

Таблица 1.7 - Перечень наиболее информативных мультифрактальных признаков 

Наименование мультифрактального 

признака 

Способ определения 

мультифрактального признака 

min  — минимальное значение 

Гельдеровской экспоненты   
 

min ,
1 ,1

min i j
i W j H   

  
, 

где W  и H  — соответственно ширина и 

высота изображения, либо анализируемой 

его локальной области 

max  — максимальное значение 

Гельдеровской экспоненты   
 

max ,
1 ,1

max i j
i W j H   

  
 

где W  и H  — соответственно ширина и 

высота изображения, либо анализируемой 

его локальной области 

min( )f   — фрактальная размерность 

подмножества элементов 

изображения с минимальным 

значением индекса   

 
min min( ) inf{ ( )}

q R
f q q


   

 
 

 

max( )f   — фрактальная размерность 

подмножества элементов 

изображения с максимальным 

значением индекса   

 
max max( ) inf{ ( )}

q R
f q q


   

 

  — разброс значений 

Гельдеровских показателей   

(ширина спектра ( )f  ) 

 max min     

LS  — площадь фигуры под левой 

ветвью спектра ( )f   

 

 

0

min

( )LS f d





  
 

(оценить интеграл можно методом 

трапеций) 
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RS  — площадь фигуры под правой 

ветвью спектра ( )f   

 

 

max

0

( )RS f d





  
 

(оценить интеграл можно методом 

трапеций) 

fS
 — площадь фигуры под 

графиком спектра ( )f   

 f R LS S S 
 

 

1.4.5 Метод классификационного анализа 

В дополнение к вышеперечисленным методам для исследования 

пространственных характеристик разнообразных объектов городской агломерации 

можно использовать метод классификационного анализа. Сначала исходное 

изображение будет интерпритировано на различные объекты, классы. Полученные 

результаты будут проанализированы для получения необходимых 

пространственных характеристик, таких как форма, размер, распределение их 

пространстве, корреляционные отношения между различными объектами 

(ландшафтные и геопространственные характеристики). 

При проведении классификационного анализа первым важным шагом 

является дешифрирование изображений. Методы дешифрирования для этого 

очень разнообразны. Наиболее распространенными является метод попиксельной 

и объектно-ориентированный метод [39]. Нами для выполнения 

классификационного анализа  и интерпретации многозональных космических 

изображений использовались получившие наиболее широкое распространение 

программные комплексы ENVI, ArcGIS и eCognition ( [40, 41]) которые имеют 

хорошо развитый программный инструментарий для тематического 

дешифрирования цифровых изображений.  

Кратко рассмотрим методику проведения классификационного анализа. В 

начале классификационного анализа проводится предварительная подготовка 

данных для последующей автоматизированной классификации многозонального 
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изображения. Исходя, из поставленной задачи осуществляем выбор спектральных 

каналов съемки, затем вырезаем из многозонального изображения 

соответствующие зональные изображения. На следующем шаге 

классификационного анализа выполняется сегментация выбранных зональных 

изображений в программе eCognition. Алгоритм сегментации использует ряд 

входных параметров значения, которых  выбираются в интерактивном режиме. 

Это масштаб, форма (shape), цвет (color), компактность (compactness), гладкость 

(smothness), характеризующие текстурные особенности классифицируемых 

зональных изображений. 

Далее, с целью выделения антропогенных и природных элементов в 

пространственной структуре города, мы использовали разные вегетационные 

индексы NDVI и NDWI [42]⁠: 

 - нормализованный дифференциальный вегетационный индекс NDVI 

(Normalized Difference Vegetative Index) рассчитывался по формуле 

NDVI = (NIR – RED) / (NIR + RED). 

 - модифицированный нормализованный дифференциальный водный индекс 

NDWI (Normalized Difference Water Index)рассчитывался по формуле: 

NDWI = (GREEN – NIR) / (GREEN + NIR). 

 Эти индексы считаются наиболее устойчивыми к различным факторам: 

типу съемочной аппаратуры; высоте Солнца; углу сканирования спутника; 

плотности атмосферы и др.  

В процессе классификации изображений, используется набор решающих 

правил (Rule set), включающий в себя критерии отнесения, установленные таким 

образом, чтобы конкретный объект мог быть отделен от других объектов в 

классифицированном изображении. При этом используется автоматический метод 

построения набора решающих правил. Метод заключается в том, что для каждого 

класса создают спектральную сигнатуру (signate) используемую для определения 

диапазона изменения значения дешифрированного признака для каждого класса 
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объектов, представленных на изображении. Создание сигнатур приводится 

интерактивным методом. [43] 

Более подробно результаты использования этого метода мы рассмотрим в 

разделе 2.3 

1.5 Цель и задачи диссертационного исследования 

Из приведѐнного выше анализа результатов различных исследований, 

посвященных использованию материалов космических съемок для определения 

пространственных характеристик городских агломераций следует, что в 

настоящее время актуальны исследования пространственных характеристик 

городских агломераций, учитывающие различные компоненты  пространственной 

структуры  городских агломераций. Для оценки долговременных изменений 

происходящих с городскими агломерациями необходимо разработать новые, более 

чувствительные метрики пространственных характеристик. Кроме того, в 

процессе развитие городской среды происходят изменения в городских 

агломерациях, которые не могут отображаться путѐм использования только 

двумерных характеристик. Для изучения и оценки этих изменений необходимо 

перейти к трѐхмерным характеристикам.  

В исследованиях пространственной структуры городских агломераций 

должны использоваться разные источники данных, в том числе аэрокосмические 

изображений среднего разрешения и высокого пространственного разрешения (и 

даже сверховысокого разрешения). 

Целью настоящей диссертационной работы является разработка методики 

определения пространственных характеристик городских агломераций по 

материалам аэрокосмических съѐмок. Для достижения данной цели необходимо 

решить следующие задачи: 

1. Проанализировать существующие подходы к определению 

пространственных характеристик городских агломераций  по 

аэрокосмическим изображениям. 
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2. Разработать комплект автоматизированных методик  определения 

пространственных линейных, площадных и объемных характеристик 

городских агломераций по материалам аэрокосмических съѐмок. 

3. Разработать различные количественные  показатели для оценки 

пространственных характеристик городских агломераций. 

4. Выполнить экспериментальные исследования. 

При проведении исследований целесообразно использовать следующие 

методы обработки цифровых изображений: математической статистики и теории 

вероятности, теории обработки цифровых изображений, Фурье анализ, 

спектральный анализ, мультифрактальный анализ, вычислительной математики и 

машинного обучения. 

  



51 

 

РАЗДЕЛ 2. МЕТОДИКА ОПРЕДЕЛЕНИЯ ПРОСТРАНСТВЕННЫХ 

ХАРАКТЕРИСТИК ГОРОДСКИХ АГЛОМЕРАЦИЙ ПО МАТЕРИАЛАМ 

АЭРОКОСМИЧЕСКИХ СЪЁМОК 

2.1 Общее описание методики определения пространственных характеристик 

городских агломераций по материалам космических съѐмок 

Проблема определения пространственных характеристик по данным 

дистанционного зондирования - обширная и сложная проблема, особенно для 

объекта со сложной структурой, такого как городская агломерация. существует 

много методов, которые можно использоваться для решения данной проблемы. 

Каждый из них даѐт нам разную оценку, поэтому для правильной оценки в обзоре 

необходимо использовать комбинацию различных методов. 

Следуя сформулированным в диссертационной работе цели и задачам, автор 

диссертационной работы считает, что оценку состояния городских агломераций 

можно выполнить по совокупности различных пространственных характеристик. 

Поэтому, предлагаемая в данной работе методика определения пространственных 

характеристик по данным дистанционного зондирования состоит из 3 методик, 

позволяющих определить соответствующих 3 типам пространственных 

характеристик объектов: 

 линейные характеристики; 

 площадные характеристики; 

 объѐмные характеристики. 

На рисунке 2.1 представлена функциональная схема разработанной 

методики.  

В каждом блоке функциональной схемы методики определения 

пространственных характеристик городских агломераций (рисунок 2.1) мы 

определяем цель и назначение используемых различных видов 



52 

 

автоматизированного анализа  цифровых космических изображений, описываем 

объекты исследования и данные ДЗЗ используемые при исследовании. 

Рисунок 2.1 - Функциональная схема методики определения пространственных 

характеристик городских агломераций по материалам космических съемок 

Рассмотрим более подробно каждый из блоков разработанной методики 

определения пространственных характеристик по данным космической съемки. 

2.2 Методика определения линейных характеристик городских агломераций 

по материалам космических съемок  

В структуре городской агломерации существуют много линейных объектов, 

играющих важную роль в формировании еѐ пространственной структуры. Это 

может быть транспортная система, гидрологическая система, границы различных 

объектов и т. д. Изучение этих линейных объектов очень важно. Например, 
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транспортная система является основным факторам, определяющим развитие 

городских агломераций как формы организации пространства, основными 

элементами которого являются: объекты городской инфраструктуры, 

территориальная протяжѐнность границ населѐнных пунктов и др. [23]. 

Существует множество исследований пространственной структуры города 

основанных на свойствах транспортной системы в качестве основного фактора для 

определения плотности, морфологии и структуры городской агломерации. 

Изменения линейных характеристик городских объектов с течением 

времени также имеют большое значение, показывая общее изменение и развитие 

исследуемой территории.  

В исследовании [44]  автор продемонстрировал, что развитие городских 

территорий тесно связано с совершенствованием транспортной системы. 

Таким образом, при проведении исследований в этом направлении для 

каждого линейного объекта можно придерживаться следующей процедуры: 

1. определить объекта исследования; 

2. дешифрировать его, результатом этого шага является схема объекта; 

3. применить пространственный анализ, чтобы получить полезные 

свойства. 

Например, в случае анализа транспортных систем часто рассматриваются 

следующие характеристики транспортных систем: 

 морфологические свойства; 

 длина; 

 плотность дорог на исследуемой территории; 

 количество узлов; 

 число ребра; 

 направление ребра; 

На рисунке 2.2 показана схема методики дешифрирования транспортной 

системы с использованием свѐрточных нейронных сетей. 
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Рисунок 2.2 - Схема методики дешифрирования транспортной системы с 

использованием свѐрточных нейронных сетей 

Как мы уже упоминали, дешифрирование транспортной сети городской 

агломерации - это первое, что мы должны сделать, если мы хотим оценить еѐ 

пространственные характеристики или проводить мониторинг еѐ изменения. 

Дешифрирование транспортной сети также является острой проблемой 

картографии, когда между моментом, когда объект появляется (или исчезает) на 

местности, и до отражения этого факта на карте проходит много времени. Порой, 

это может занимать и несколько лет. Нередко бывает, что на местности мы 

заметили дорогу или парковку, которые не отражены ни на одной из 

существующих карт. В то же время, точная и актуальная информация о дорожных 

сетях является критическим требованием для любой страны. Транспортная сеть 
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является одним из наиболее важных объектов отображаемых на картах с высокой 

точностью. Она необходима при планировании и управлении мегаполисом, 

развитием экономики, и особенно в логистике. Карты транспортной сети нужны 

для навигации в пространстве бытовых и промышленных роботов и дронов. 

Важность дорожных сетей также очевидна в процедурах геометрической 

коррекции изображения, где они используются для географической привязки 

аэрокосмических изображений [45]. 

Наличие спутниковых изображений высокого и сверхвысокого разрешения 

имеет очень большое значение для успешного решения различных 

градостроительных задач, в частности, таких как подготовка и обновление 

цифровых карт транспортных сетей, а также автоматизированного 

дешифрирования всего многообразия объектов городских агломераций, особенно 

дорог и зданий [46]. 

В этом разделе, мы будем разрабатывать методику автоматического 

обнаружения и мониторинга состояния дорог и других объектов транспортной 

инфраструктуры по аэрокосмическим изображениям использующую метод 

нейронных сетей. Преложенная методика должна быть эффективной, точной и 

оперативной, позволяющей извлекать из аэрокосмических изображений 

достоверную информацию о дорожной сети, особенно в быстро растущих 

городских районах, где дорожные карты необходимо регулярно обновлять.  

Многие из представленных в научной литературе методов 

автоматизированной классификации [47, 48, 49, 50] дают неплохие результаты по 

части дешифрирования оптических аэрокосмических снимков с высоким и 

сверхвысоким пространственным разрешением. Используемые в них 

классификаторы успешно справляются с задачами среднемасштабного 

тематического картографирования, по данным аэрокосмических съѐмочных 

систем. Для исследователя, использующего комические цифровые изображения 

для решения задач ГИС-обеспечения технологического процесса цифрового 
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картографирования имеется большой выбор программного обеспечения, в 

зависимости от того в какой ГИС он будет создавать карты на основе материалов 

аэрокосмической съѐмки, а также от системы тематической обработки исходной 

аэрокосмической информации (предусматривающей сегментацию, 

классификацию единичных изображений или потоковой терабайтной 

информации). 

Как показывает опыт сегодняшнего использования таких известных 

программных пакетов, как ENVI, ERDAS, EDRISI и других, в ряде случаев 

используемые в них модули автоматизированной сегментации и классификации 

позволяют существенно сократить трудовые затраты на производство 

картографической продукции, внедрив в процесс компьютерное дешифрирование 

аэрокосмических снимков. Однако, и сегодня, во многих случаях используются 

методы визуально-инструментального дешифрирования с элементами 

автоматизации отдельных этапов процесса обработки, что не только существенно 

повышает трудоѐмкость процесса обработки, но и вносит в результаты обработки 

некоторую субъективность принимаемых решений.  

В настоящее время, одним из популярных и эффективных методов для 

решения задачи обнаружения объектов на аэрокосмических изображениях, 

является метод объектно-ориентированной классификации (ООК) [39]. Однако, 

как показали наши исследования применительно к задаче дешифрирования 

транспортных сетей, в ряде случаев метод ООК оказывается неэффективным. 

Можно перечислить несколько проблем, обуславливающих этот факт. 

Первая проблема – наличие объектов-шумов на изображениях дорог. Они 

могут быть тенями, деревьями или машинами.  

Напомним, что процесс ООК состоит из 2 шагов: сегментация — первый 

шаг, а второй - классификация. На рисунке 2.3 показан результат сегментации 

тестового изображения. Легко заметить на изображении объекты-шумы, контуры 

которых отмечены красным цветом. Это значит, что если на втором шаге, мы 
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абсолютно точно классифицируем сегментированное изображение, то мы 

получаем результат, представленный на рисунке 2.4. В реальности, полученный 

результат даже хуже. На рисунках 2.4 и 2.5 показаны результаты сегментации 

данного изображения в разных масштабах. В сегментации ключевым параметром 

является масштаб (средний размер сегмента), который непосредственно влияет на 

количество сегментов на результирующем изображении. Видно, что правильный 

выбор масштабов при сегментации может помочь нам частично уменьшить шумы, 

однако этого недостаточно, и остаточный шум очень сильно влияет на результат 

классификации. Отметим, что выбор оптимального масштаба обычно выполняется 

опытным специалистом и является достаточно трудоѐмким процессом. 

 

Рисунок 2.3 - Результат 

сегментации: значение параметра 

масштаб =20 (контуры) 

 

Рисунок 2.4 - Результат 

сегментации: масштаб=20 

 

 

Рисунок 2.5 - Результат 

сегментации: масштаб=50 

 

Кроме того, имеется и вторая проблема, с которой мы сталкиваемся при 

использовании ООК. В ряде случаев трудно выбрать какие признаки следует 

использовать для классификации исследуемого изображения.  

Таким образом, мы можем сделать вывод, что использование ООК для 

решения задачи обнаружения на аэрокосмических изображениях объектов, 

имеющих сложную пространственную структуру нецелесообразно. 

Одной из перспективных возможностей изменения выше описанной 

ситуации в области автоматизированного дешифрирования аэрокосмических 
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изображений является разработка и внедрение технических и программно-

технологических средств, основанных на использовании нейросетевых методов. 

Особенностью данных методов является следующее: выполнение операций над 

целыми образами (например, над фрагментами изображений); ассоциативный 

поиск информации; возможность самообучения в процессе функционирования 

нейрокомпьютера; преимущественное использование логико-лингвистических 

моделей при формализации информации; отсутствие необходимости внешнего 

программирования; параллельный ввод и параллельную обработку информации.  

Структура свѐрточной нейроной сети (СНС) 

Для решения поставленной научной задачи, мы использовали механизм  

сверточных нейронных сетей. 

СНС состоит из разных видов слоѐв: сверхточные (convolutional) слои, 

субдискретизирующие (subsampling, подвыборка) слои и слои «обычной» 

нейронной сети – персептрона [51]. 

Первые два типа слоѐв (convolutional, subsampling), чередуясь между собой, 

формируют входной вектор признаков для многослойного персептрона. 

При обработке изображения, часто используются несколько «классических» 

фильтров (ядра), чтобы выделить простые признаки изображения. А в механизме 

СНС, через процесс обучения, сама модель формирует сложные, абстрактные 

фильтры. При обучении разработчиком не установляются фильтры свѐртки. 

Вместо этого, в процессе обучения, сеть будет самостоятельно их определять. То 

есть, она может переучивать классические фильтры свѐртки. При этом, при 

помощи такой процедуры мы можем выделить более сложные признаки 

изображений. Количество таких фильтров может быть очень большим. На рисунке 

2.6 показаны примеры фильтров одной СНС.  
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Рисунок 2.6 - Фильтры нейроной сети [52] 

В задаче сегментации изображений, в частности в этой статье, выходные 

данные представляют собой не предсказание того, что представляет собой 

изображение, а двумерное бинарное изображение с двумя слоями, ―дорога‖ и ―не 

дорога‖, поэтому модель будет иметь дополнительную часть, называемый decoder, 

имеющей соответствующий вывод. Вторая часть модели фактически может быть 

названа противоположной первой, ее структура также состоит из слоѐв, также как 

в первой в encoder . 

В данном исследовании с использованием сетевой модели Unet с энкодером и 

декодером используется ResNet50 [53]. 

Входное: изображения RGB  

Целевое: бинарные изображения 

 

Рисунок 2.7 - Пример целевого изображения 

Конечно, наличие площадных изменений у этих объектов также важно и 

должно быть учтено в исследованиях, но в этом разделе мы рассматриваем 

линейные изменения, поэтому площадные изменения не будут упоминаться. 

Особенность использованного нами метода нейронных сетей заключается в 

том, что мы используем комбинацию данных из OSM и аэрокосмических 
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изображений для создания банка данных для обучения модели. В этой модели мы 

не только используем каналы оптического диапазона, но и комбинируем 

отдельные зональные изображения, а также индексные изображения, в частности 

изображение вегетационного индекса NDVI. Это, позволяет оптимизировать 

используемую модель нейронной сети, что в свою очередь  позволяет достичь 

высоких прогностических результатов. 

Помимо транспортной системы, объекты городской инфраструктуры 

являются одним из важных факторов формирования пространственной структуры 

городской агломерации. В процессе развития и урбанизации таких объектов будет 

появляться все больше и больше. Одной из характеристик у этих объектов 

является то, что сами объекты или их контуры имеют форму линии. Исходя из 

этого наблюдения, автор диссертации применил линеаментный анализ для 

изучения линейных изменения во времени. Исследование также доказывает, что 

существует взаимосвязь между процессом развития и урбанизации и линейным 

изменением изучаемых объектов.  

При исследовании пространственной структуры городских агломераций 

целью линеаментного анализа космических изображений является выявление 

линейных структур антропогенного происхождения, например: контурных границ 

застроенных территорий, автомобильных и железных дорог, каналов и др. 

Технология линеаментного анализа включает в себя следующие основные этапы: 

- построение и предварительная обработка мозаики космических 

изображений, покрывающих исследуемую городскую агломерацию; 

- формирование цифрового изображения штрихов – коротких. Данный этап 

является одним из важнейших во всей технологии, поскольку формируемое на 

данном этапе изображение штрихов служит основой для дальнейшего 

обнаружения линеаментов. Одним из наиболее устойчивых и часто используемых 

алгоритмов построения поля штрихов является алгоритм, изложенный в работах 

Златопольского А. А [54] и реализованный в компьютерной программе LESSA 
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(Lineament Extraction and Statistical Analysis) [55]. Данный алгоритм относиться к 

классу алгоритмов обнаружения контуров, использующих коэффициент 

совпадения с шаблоном. В нем для обнаружения штрихов на цифровом 

изображении, используются следующие исходные параметры: набор масок (маски 

типа «Полоса» и типа «Прямолинейная граница»), пороговые значения 

параметров «линейность» L и «контрастность» ΔI.  

 

Рисунок 2.8 - Схема линеаментного анализа аэрокосмических изображений 

Универсальной особенностью линеаментов является их объединение в 

системы, которые, как предполагается, тесно связаны с системой крупных 

линейных элементов городской пространственной структуры. Полученные в 

результате анализа схемы дешифрования линеаментов и розы-диаграммы 

(функции распределения линеаментов по азимутам простирания) могут 

использоваться специалистами в области градостроения и урбанистики для 

выявления особенностей городской пространственной структуры. Характеристики 

роз-диаграмм (плотность каждого направления розы, преобладающее направление 
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вытянутости розы, среднее направление вытянутости розы, сходство розы с 

крестом) позволяют описать особенности их формы. Степень выраженности 

линеаментов на космических изображениях различна. Они, как правило, 

представляются на изображениях в виде узких чѐтких линий, либо формируют 

линейные зоны с внутренней структурой. 

Ключевую роль при линеаментном анализе космических изображений 

играет порог выраженности линеаментов. Как правило, чем больше по величине 

порог, тем меньше штрихов отображаются на изображении, так как с увеличением 

значения порога отображаются только относительно крупные линеаменты. 

Благодаря этому открывается возможность просматривать линеаменты разных 

иерархических уровней (от локальных до макрорегиональных и глобальных), 

отбирать их по направлению и степени выраженности. 

В принципе, любые снимки ДЗЗ могут использоваться в линеаментным 

анализе. Причѐм для объекта транспортной сети, существуют основные, большие 

междугородние дороги, которые можно легко распознавать на изображениях 

низкого разрешения, таких как Landsat, Sentinel. Однако в данной диссертации 

цель - провести исследования на региональном масштабе, в котором нормальный 

размер дороги может составлять 8-10 м. Следовательно, невозможно применить 

приведѐнные выше изображения для интерпретации, а требуется изображения 

более высокого разрешения. разрешение от 1м до 3м. 

Во втором направлении исследования при проведении автоматизированного 

линеаментного анализа сначала формируется изображение поля штрихов, а в 

последующем при необходимости формируется поле линеаментов. В нашем 

случае, именно поля штрихов позволяют нам исследовать линейные объекты 

небольшого размера. Для расчета статистических характеристик поля штрихов 

выполняется его статистическая обработка. Анализ результатов статистической 

обработки полей штрихов показывает, что такие статистические характеристики 

полей штрихов как плотность штрихов, элонгация штрихов и др. могут 
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объективно описать различия и особенности пространственных структур 

различных объектов (здания, стадионы, городские парки и др.) городских 

агломераций. 

Таким образом, в этом блоке будут параллельно проводиться 2 направления 

исследований, соответствующих 2 важным линейным объектам. Первое - это 

исследование транспортной системы, в котором наиболее сложной проблемой 

является дешифрирования транспортной сети городской агломерации на 

космическом изображении, а затем проведение количественного анализа. Эта 

проблема будет рассматривается в разделе 3.1, второе направление — проведение 

линеаментного анализа на исходном изображение, который мы рассматриваем в 

разделе 3.2. 

2.3 Методика определения площадных характеристик городских 

агломераций по материалам космических съемок 

Естественно, при исследовании изменения объектов с использованием 

данных дистанционного зондирования, мы сразу же думаем об изменениях 

площади, формы, размера или распределения объектов в пространстве. 

В градостроительстве мониторинг развития инфраструктуры и землепользования 

в городе необходим для оценки численности населения, планирования 

направлений развития и расширения города, для выявления существующих и 

потенциальных зон экологических нарушений, и, соответственно, своевременного 

устранения нежелательных последствий [56]. 

Антропогенные территории занимают небольшой процент земной 

поверхности, но они играют очень важную роль, потому что этот компонент 

земной поверхности имеет сильнейшие изменения. Переход от лесных и других 

природных ландшафтов к городским, как правило, необратим и может привести ко 

многим экологическим проблемам, включая ухудшение качества воды и воздуха 

[57, 58].  
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На сегодняшний день, учитывая темпы роста урбанизации, увеличение и 

развитие инфраструктуры больших городов, одной из острых проблем, 

требующих своевременного решения с целью обеспечения оптимальных условий 

жизни населения и сохранения экологической обстановки окружающей природной 

среды на должном уровне, является управление городскими территориями. 

Таким образом, в этом разделе диссертации целевым объектом 

исследования является площадные объекты и их изменения по времени. Для этого 

мы разработали новую методику оценки изменения городских территорий для 

решения вышеуказанной проблемы. 

Существует много зарубежных и отечественных исследований  по 

использованию данных дистанционного зондирования для картографирования и 

мониторинга объектов городской инфраструктуры [59, 60, 61]. Например в 

исследованиях [61] авторы изучили подходы к исследованию пространственных 

метрик с использованием данных дистанционного зондирования для мониторинга 

урбанизации и исследования взаимосвязи  между урбанизацией и городскими 

планами землепользования с 1975 по 2003 г. 

Один из важных факторов прямо влияющих на результат мониторинга — 

качество изображений, а именно пространственное разрешение. Обнаружено, что 

используя космические изображения среднего разрешения, очень трудно 

обнаружить изменения за каждый год. Показано, что в задаче мониторинга 

изменений, методы обнаружения изменений по спутниковым изображениям 

можно разделить на разностные и постклассификационные. Первые в качестве 

критерия используют разность яркостей соответствующих пикселей или 

расстояние между ними в многомерном пространстве признаков, образованном из 

яркостей спектральных каналов. Вторые основаны на предварительной 

классификации многоспектральных изображений и определении пикселей, 

изменивших индекс класса (межклассовых переходов). Каждый из подходов 

обладает определѐнными преимуществами и имеет ряд ограничений и 
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недостатков. Так, постклассификационные более трудоѐмки, но их результаты 

проще интерпретировать. Разностные менее затратные, однако полученные после 

обработки цифровые изображения требуют дальнейшего анализа для принятия 

решения о наличии значимых изменений. При этом разностные методы 

рассматривают данные ДЗЗ не как изображения, а как набор независимых 

спектральных измерений. Выполнение же предварительной классификации даѐт 

возможность дополнительно использовать информацию о пространственном 

распределении индексов классов. 

В последнее время при решении практических задач всѐ чаще применяются 

комбинированные методы, учитывающие специфику выделяемых объектов и 

сочетающие (на разных этапах обработки) анализ спектральных и 

пространственных признаков. 

Кроме этого, для повышения точности классификации часто используются 

разные вегетационные индексы, такие как NDVI, NDWI, … или пространственные 

признаки. 

Наиболее часто используемые данные - это снимки Landsat, Sentinel потому, 

что эти данные содержатся в большой базе данных сформированной на 

протяжении многих лет, и особенно важно, что они находятся в открытым 

доступе. Однако недостатком этих данных является то, что их разрешение не 

высокое, что приводит к низким результатам классификации. Использование 

изображений с высоким разрешением, позволяет получить более лучшие 

результаты классификации. Однако, поскольку эти данные не являются 

бесплатными, и не имеется их базы данные за длительный период времени, то это 

проводит к тому, что они не часто используются для решения задач мониторинга 

урбанизации. 

Таким образом, нам необходимо разработать новую методику, которая 

сочетала бы в себе использование изображений среднего разрешения полученных 
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много лет назад, вместе с изображениями высокого разрешения в настоящем 

времени для мониторинга изменения городских территорий. 

Разработанная методика основана на особенности объекта исследования 

―территория застройки‖. Занимаемая им территория всегда расширялась с годами. 

Основываясь на более ранних исследованиях [57, 59], мы можем утверждать, что 

тенденция перехода от других категорий землепользования к городским объектам 

увеличивается с годами, обратное направления почти не имеет места. 

В соответствии с описанным выше предположением, мы разработали  

методику «маска» технологическая, схема которой показана на рисунке 2.9. 

 

Рисунок 2.9 - Функциональная схема методики «маска» 

Принцип работы предложенной методики заключается в следующем: После 

предварительной обработки более позднее исходное изображение высокого 

разрешения будет классифицироваться и интерпретироваться с использованием 

раннее описанных методов. Результатом будет маска более поздней 
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антропогенной территории. Раннее изображение среднего разрешения (обычно 

оно делается на 10 или 15 лет раньше) также предварительно обрабатываются для 

улучшения качества, устранения шума, и особенно важно, что оно привязывается 

к изображениям высокого разрешения в той же системе координат. Затем оно 

разрезается по маске. Согласно вышеупомянутым свойствам антропогенной 

территории, мы знаем, что более ранняя антропогенная территория будет 

находиться внутри маски. 

Суть нового метода в том, что нам нужно только классифицировать 

полученное обрезанное изображение, а не исходное большое изображение. Это 

помогает повысить точность классификации и, безусловно, гарантирует 

выполнение свойства «только расширяется» для более поздней антропогенной 

территории.  

Для выполнения классификации космических изображений в данной работе 

используется объектно-ориентированный метод. Кроме стандартных отклонений 

каналов, в качестве признаков использованы статистические характеристики 

второго порядка, определяемые на основе матриц смежности (совместной 

встречаемости) Харалика [62] и характеризующие пространственную 

взаимозависимость значений яркости фрагмента. Мы выбрали этот метод из-за его 

высокой эффективности, которая продемонстрирована во многих исследованиях 

[63]. 

Более подробно об этой методике и результатах ее апробирования изложено 

в разделе 3.3. 

 

2.4 Методика определения объемных характеристик городских агломераций 

по материалам космических съемок 

В широком смысле, урбанизация – это исторический процесс повышения 

роли городов, городского образа жизни и городской культуры в развитии 



68 

 

общества, связанный с пространственной концентрацией деятельности людей в 

сравнительно немногочисленных центрах и ареалах преимущественно социально-

экономического развития [64]. В более узком, демографостатистическом, 

понимании урбанизация - это рост городов, особенно больших, повышение 

удельного веса городского населения в стране, регионе, мире (урбанизация 

населения) [65]. Поэтому во многих документах понятие урбанизации часто 

связывают с фактором изменения численности населения. В научной литературе, 

также широко используется термин урбанизация территории, под которым 

понимают процесс преобразования естественных ландшафтов в искусственные 

(антропогенные), развивающиеся под влиянием городской застройки [66, 67].  

Сегодня, проблема оценки уровня урбанизации или развития городской 

территории как никогда актуальна. Так как, еѐ успешное решение позволяет 

городской администрации формировать научно обоснованные управленческие  

решения, рационально распределять ресурсы между районами мегаполиса. В 

научной литературе представлено большое количество исследований, 

оценивающих уровень урбанизации городской территории, при этом большинство 

из них основаны на статистике населения [68, 69]. Например, в [68] представлен 

рейтинг стран мира по уровню урбанизации, характеризуемого так называемым 

индексом урбанизации (Urbanization Index), который рассчитывается 

Департаментом Организации Объединѐнных Наций по экономическим и 

социальным вопросам (The United Nations Department of Economic and Social 

Affairs). Индекс урбанизации определяется как доля городского населения в 

численности всего населения: 

уровень урбанизации = городское население/население страны. [68]. 

Численность населения как индикатор развития часто используется в 

урбанистике, однако оценка уровня агломерации по населению корректна только 

для крупных пространственных масштабов, таких как региональный или 

национальный масштаб. Что касается масштаба города или городской 
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агломерации, такая оценка по населению может быть неточна (например, случай, 

когда человек живѐт в пригороде, но работает в центре города). Кроме того, 

перепись населения занимает много времени и обычно проводится в большом 

масштабе, и еѐ период обновления обычно не менее 10 лет, поэтому официальная 

информация о численности населения часто бывает не актуальной. 

Исследования пространственных характеристик городской агломерации 

позволяют оценить уровень урбанизации территории, и при этом избежать 

присущих методу переписи населения недостатков [23, 43]. Отметим, также, что 

как показано в работе [43], существует корреляция между численностью 

населения и плотностью линейных элементов (линеаментов) на спутниковом 

изображении городской агломерации.  

В настоящее время в большинстве исследований, посвящѐнных изучению 

городской пространственных характеристик, используются двухмерные 

модельные исследования. Суть этих исследований состоит в том, чтобы 

отслеживать площадные изменения различных компонентов городской 

пространственной структуры. Однако, городская территория заполнена 

различными застройками, высота которых играет очень важную роль в 

формировании пространственной структуры этой территории. Например, склад, 

который размещался на некотором участке земли, претерпел изменения и был 

превращѐн в 10-этажный торговый центр. Если судить только с точки зрения 

проективной площади, мы можем не увидеть изменения, но с учѐтом 

изменившейся высоты застройки на лицо существенные изменения в 

пространственной структуре застраиваемой территории, что также должно 

отразиться в изменении уровня урбанизации данной территории.  

В этом разделе мы разрабатываем методику определения объемных 

характеристик городских агломераций по материалам аэрокосмических съемок. 

Суть данной методики состоит в том, чтобы рассчитать объем наполняемости 

городского пространства различными постройками по космическим изображениям 
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исследуемой городской агломерации. При этом мы используем метод теней для 

расчѐта высоты зданий на исследуемой территории 

Разработка методики расчѐта показателя наполняемость пространства 

постройками в городской агломераций с использованием данных ДЗЗ. 

В процессе развитие мегаполиса происходят изменения в городских 

агломерациях, которые не могут отображаться путѐм использования только 

двумерных характеристик. Для изучения и оценки этих изменений нам 

необходимо перейти к трѐхмерным характеристикам. 

Например, 10-этажный дом будет отличаться от 1-этажного дома той же 

площади основания с точки зрения формирования пространственных свойств. 

Однако если  мы рассматриваем проблему двухмерных оценок, таких как площадь 

объектов, формы объектов, то мы не увидим разницы между ними. 

 

Рисунок 2.10 - Функциональная схема методики определения показателя 

наполняемости городского пространства 
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Суть данной методики состоит в том, чтобы рассчитать объем 

наполняемости пространства постройками, например, домами, по космическим 

изображениям исследуемой городской агломерации. При этом мы используем 

метод теней для расчѐта высоты зданий на исследуемой территории. И исходя из 

того свойства, что высота здания всегда пропорциональна длине его тени, мы 

можем вычислить относительную высоту зданий.  

Функциональная схема разработанной нами методики представлена на 

рисунке 2.10. Предложенная методика состоит из трѐх последовательно 

выполняемых этапов вычислительных работ. 

Этап 1: Распознавание антропогенных объектов на аэрокосмических снимках 

В настоящее время существует множество методов распознавания 

антропогенных объектов на изображениях. Можно отметить два самых 

популярных метода, обладающих высокой точностью: метод с использованием 

нейронной сети и метод объектно-ориентированной классификации. Метод с 

использованием нейронной сети широко используется в последнее время, но при 

его использовании требуется много данных для обучения. Следовательно, его 

применимость не всегда возможна и целесообразна. Второй метод - метод 

объектно-ориентированной классификации, который всегда может быть применѐн 

при дешифрировании изображении из-за того, что не требуется много данных для 

обучения. Во многих исследованиях посвящѐнных задаче автоматизированного 

распознавания зданий на космических изображениях, например, в [70, 71]. 

показано, что метод объектно-ориентированной классификации позволяет 

получить  результаты с точность выше 85%. 

Поэтому, в данном исследовании, мы используем метод объектно-

ориентированной классификации для распознавания антропогенных объектов на 

аэрокосмических снимках. 
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Этап 2: Распознавание теней на аэрокосмических снимках 

Задача распознавания тени - очень распространѐнная проблема, 

используемая для оценки качества изображения. Обычно пользователи 

рассматривают на изображении области, покрытые облаками и тенями, как 

области, не имеющие никакого практического значения, поэтому часто 

разрабатывают алгоритмы для количественной оценки площади области тени, а 

также областей облачного покрова для ценообразования спутниковых снимков. 

Тени на спутниковых изображениях высокого разрешения можно легко выделить 

с помощью визуально-инструментального дешифрирования, часто на основе 

информации о соседних зданиях или текстуре. Однако выделить их автоматически 

сложно. Обычно используются следующие методы: 

- метод Invariant colour Model [72]; 

- метод Blue/near infrared ratio [73]; 

- метод rule-based feature extraction [74]; 

- shadow detection using the ECHO algorithm [75]. 

Предложенный нами метод распознавания теней на космических 

изображениях основан на спектральных свойствах теневых объектов на 

изображении. Как известно, значение спектральной характеристики тени в 

оптических каналах обычно ниже, чем у других объектов. Однако существуют 

объекты с подобными свойствами - это растения. Именно эти объекты часто 

путают с теневыми объектами.  

В результате проведѐнных исследований мы обнаружили, что изображение, 

полученное в зелѐной зоне спектра электромагнитных волн,  обладает особым 

свойством, которое позволяет различать теневой объект и растительность. А 

именно, в зеленном канале имеет место наибольший контраст между 

растительностью и тенями. 

Поэтому, используемый нами метод выделения теней является методом  

сегментации контрастного разделения зелѐного канала и по полученному 
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результату мы автоматически обнаруживаем тени. Сегментация контрастного 

разделения аналогична так называемой  многопороговой сегментации. Разделение 

контраста сегментирует сцену на тѐмные и яркие объекты изображения на основе 

порогового значения, которое максимизирует контраст между ними. Алгоритм 

оценивает оптимальный порог отдельно для каждого объекта изображения в 

домене. Первоначально в данном методе  выполняется сегментация chessboard 

переменного масштаба (т.е. разрезает сцену на равные квадраты заданного 

размера), а затем выполняется разбиение на каждом квадрате. Ниже представлен 

список параметров алгоритма, использованных нами. 

Размер Chessboard - Если уровень ещѐ не указан, выполняется сегментация 

Chessboard для создания набора больших объектов, которые повторяются во время 

процесса сегментации. 

Минимальный порог - Минимальное значение уровня серого, которое будет 

учитываться при разделении. 

Максимальный порог - Максимальное значение уровня серого, которое 

будет рассматриваться для разделения. 

Размер шага  - Размеры шагов, которые алгоритм будет использовать для 

перехода от минимального порогового значения к максимальному. Большие 

значения ускоряют вычисление алгоритма, но меньшие значения, как правило, 

дают лучшие результаты. 

Слой изображения - Канал изображения, на котором будет применяться 

алгоритм. 

Режим контраста - Алгоритм для расчѐта контраста между яркими и 

тѐмными объектами. Алгоритм использует среднее значение возможных ярких 

пикселей границы и среднее значение возможных пикселей тѐмной границы для 

вычисления либо отношения краѐв, либо разности краѐв, которые могут 

использоваться для определения контраста между двумя объектами. В качестве 

альтернативы можно использовать среднее значение объекта (всех пикселей) в 
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светлых и тѐмных пикселях. Как показали вычислительные эксперименты, этот 

метод простой, но даѐт очень хорошие результаты. 

Этап 3: Определение высоты антропогенных объектов 

Собственно, метод теней для определения высоты объекта уже давно 

используется в исследовательской практике, в частности при обработке 

аэрокосмических изображений. При этом многие авторы используют методы 

визуально-инструментального дешифрирования и простые геометрические 

преобразования аэрокосмических изображений для решения данной задачи [75]. 

Следует отметить, что многие объекты теней имеют сложную форму, 

меняющуюся в различных направлениях, что существенно затрудняет 

автоматизацию процесса определения длины теней и высоты объектов. 

Для решения поставленной задачи, мы предлагаем метод определения 

длины теней и высоты объектов по аэрокосмическим изображениям с 

использованием нейронной сети. 

В основе данной методике лежит предложенный нами метод определения 

длины теней и высоты объектов по аэрокосмическим изображениям с 

использованием нейронной сети. Суть метода заключается в обучении нейронной 

сеть, в качестве входных данных которой будут введены полученные на этапах 1 и 

2 данной методики результаты классификации изображений, представленные в 

виде  бинарных изображений объектов зданий и теней. А выходные данные 

нейронной сети - это изображения объектов зданий с соответствующими 

высотами. (см. рисунок 2.11). 
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а б 

 Рисунок 2.11 - Входные данные: а) канал1 - здания; б) канал 2 - тени зданий 

 

Рисунок 2.12 - Выходные данные в виде 20 слоѐв соответствующих 20 

бинарным изображениям (прогноз и реальность) 
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Обычно, результатом процедуры сегментации является набор бинарных 

изображений, каждое из которых отображает один класс объектов [76]. В нашей 

задаче выходным изображением также является 1 класс объектов (здания), но с 

разными значениями пикселов, соответствующими их высоте, то есть выходное 

изображение - полутоновое, а не бинарное изображение. Таким образом, мы 

решаем нашу проблему, преобразовывая еѐ в задачу многозначной сегментации. 

Каждый слой выходного изображения соответствует группе зданий одинаковой 

высоты (одинаковой этажности). 

В данном исследовании, для уменьшения объѐма вычисления, мы 

рассматриваем только здания от 1 до 20 этажей, что соответствует высоте от 3 до 

60 м. Выходные изображения зданий с соответствующими значениями высоты, 

т.е. 20 слойное выходное изображения, используются для обучения нейронной 

сети: 

Результат классификации с использованием нейронной сети представлен на 

рисунках 2.12 и 2.13. 

  

a б  

Рисунок 2.13 - Выходные данные в виде одного полутонового изображения (а-

прогноз; б-реальность) 

В качестве тренировочных данных был создан набор 8897 входных 

изображений и 8897 выходных соответственно. В процессе обучения этот набор 
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будет автоматически разделен на 2 группы, группу обучения (training) и группу 

валидации (validation) с соотношением (0.8 / 0.2). 

В данном исследовании в качестве базовой нейронной сети была выбрана 

UNET, которая была модифицирована под наши задачи с входной размерностью 

2*512*512, и с выходной размерностью 20*512*512. Модели Unet с энкодером и 

декодером используется ResNet50 (см. [77]). Функция потери -MultiChComboLoss 

(мультиканальная) (см. [76]) 

Результаты работы этой модели могут быть использованы для расчета 

трехмерного пространственного показателя – так называемого показателя -  объем 

наполняемости городского пространства постройками. 

Более подробно о результатах апробации этой методики изложено в разделе 

3.3 

Выводы по разделу 2 

В данном разделе описана методика определения пространственных 

характеристик городских агломераций по материалам аэрокосмических съемок, 

которая включает в себя 3 специальные методики, позволяющие определить 

линейные (элементы транспортной сети, линеаменты, штрихи), площадные и 

объѐмные характеристики городских агломераций. 

В описании каждой методики мы указываем ее цель и назначение, 

описываем объекты исследования, а также данные ДЗЗ используемые при 

проведении исследований и приводим результаты их экспериментального 

апробирования на реальных объектах. 

В подразделе 2.2 дано описание разработанной методики определения 

линейных характеристик городских агломераций по материалам аэрокосмических 

съемок. В данной методике рассматривается два направления тематической 

обработки космических изображений двух типов линейных объектов: 

транспортная сеть и контура антропогенных объектов, соответствующих 2 

важным линейным объектам. В рамках первого направления исследуется 
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транспортная система городской агломерации по ее спектрозональному 

космическому изображению. Здесь наиболее сложной проблемой является 

дешифрирования транспортной сети городской агломерации на фоне различных 

природных и антропогенных объектов с последующим анализом и расчетом 

количественных характеристик выделенной транспортной сети. При этом 

используется методика дешифрирования, базирующаяся на методе нейронных 

сетей. Второе направление исследований связано с проведением 

автоматизированного линеаментного анализа панхроматического космического 

изображения с целью расчета поля штрихов, отображающего пространственную 

структуру жилых массивов и промышленных зон городской агломерации. 

В подразделе 2.3 представлена методика оценки изменения площади 

антропогенных территория с использованием метода маски.  

В подразделе 2.4 представлена методика количественной определения 

показателя наполняемости городского пространства постройками по материалам 

космической съѐмки, с целью оценки уровня урбанизации исследуемой 

территории. Результатами являются трѐхмерная карта-схема и показатель 

наполняемости городского пространства. 
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РАЗДЕЛ 3. ЭКСПЕРИМЕНТАЛЬНОЕ ИССЛЕДОВАНИЕ 

Цель экспериментальных диссертационных исследований состояла в 

подтверждении эффективности результатов теоретических исследований. 

Методика проведения экспериментальных исследований включала в себя 4 этапа: 

1. Дешифрирование транспортной сети городской агломерации на 

аэрокосмических изображениях высокого разрешения с использованием 

сверточных нейронных сетей. 

2. Автоматизированный линеаментный анализ с целю получения 

показатель плотности штрихов для оценки пространственных характеристик 

территории 

3. Исследование изменения площадей антропогенных территорий с 

использованием метода «маска». 

4. Исследование объемной плотности застройки антропогенной 

территории по материалам космических съемок. 

Рассмотрим содержание этих этапов более подробно. 

3.1 Дешифрирование элементов транспортной сети городских агломераций 

по материалам космических съемок 

В этой экспериментальной задаче исследуется транспортная система 

городской агломерации по ее спектрозональному космическому изображению. 

Здесь наиболее сложной проблемой является дешифрирования транспортной сети 

городской агломерации на фоне различных природных и антропогенных объектов 

с последующим анализом и расчетом количественных характеристик выделенной 

транспортной сети. При этом используется методика дешифрирования, 

базирующаяся на методе нейронных сетей и представленная в разделе 2.2. 

Здесь мы используем комбинацию данных из OSM и аэрокосмических 

изображений для создания банка данных для обучения модели нейронной сети.  

В ходе исследовательских экспериментов мы обнаружили, что применение 

зональных изображений кроме изображений оптического диапазона, позволяет 
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повысить эффективность работы модели нейронной сети, поэтому в этой модели 

мы не только используем каналы оптического диапазона, но и комбинируем их с 

зональными изображениями ближнего ИК диапазона, а также индексные 

изображения, в частности изображение вегетационного индекса NDVI. Это, 

позволяет оптимизировать используемую модель нейронной сети, что в свою 

очередь  позволяет достичь более высоких прогностических результатов. 

Кроме этого мы добавили еще один канал к выходному изображению. Это 

канал получен при помощи алгоритма нахождения контуров объектов. Они 

отражаются белым цветом, а сами объекты «дороги»— фиолетовым на  рис 3.1. 

Таким образом, на выходе будет 2 канала. Это делается для увеличения 

информативности используемой при обучении модели. Данный подход часто 

используется в задачах сегментации изображения, и его эффективность была 

проверена на практике. 

Таблица 3.1 - Подробное описание используемой модели СНС 

Слои Выходная форма Количество 

параметров 

Обучаемость 

Conv2d 64, 128, 128] 9,408 нет 

BatchNorm2d [64, 128, 128] 128 да 

ReLU 64, 128, 128] 0 нет 

MaxPool2d [64, 64, 64] 0 нет 

Conv2d [64, 64, 64] 36,864 нет 

BatchNorm2d [64, 64, 64] 128 да 

Conv2d [64, 64, 64] 36,864 нет 

. . . 

. . . 

   

Conv2d [99, 256, 256] 88,308 да 

ReLU [99, 256, 256] 0 нет 

MergeLayer [99, 256, 256] 0 нет 
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Conv2d [3, 256, 256] 300 да 

Общее количество параметров: 41,221,268 

Количество обучаемых параметров: 19,953,620 

Количество необучаемых параметров: 21,267,648 

Функция потери : MultiChComboLoss (мультиканальная) 

Описание обученных данных.  

Входное: изображения RGB  

Целевое: бинарные изображения 

 

Рисунок 3.1 - Пример целевого изображения 

Представленные в таблице 3.2 результаты наших исследований показали 

перспективность использования механизма сверточных нейронных сетей для 

дешифрирования транспортной сети на аэрокосмических изображениях высокого 

разрешения. 

Оценка полученных результатов и направление дальнейших исследований 

Представленные в таблице 3.1 результаты наших исследований показали 

перспективность использования механизма сверточных нейронных сетей для 

обнаружения дорог на аэрокосмических изображениях высокого разрешения. 

Используя СНС, мы смогли решить проблемы, которые не удалось решить 

методом объектно-ориентированной классификации в задаче обнаружения дорог 

на космических изображениях.  

Мы рассматриваем выходное (результат прогноза) и целевое (реальные, 

тестовые) изображения как массивы размером 3×256×256. Элементом массива 



82 

 

является значение вероятности предложения: ―Этот пиксель принадлежит классу 

“дорога”‖. Если какой-то элемент имеет значение равное 0.1, то с большой 

вероятностью, что он – ―не дорога‖. А если оно равно 0,9 – этот элемент- ―дорога‖. 

Мы определим класс элементов при помощи значения порога вероятности 

предложения равным 0,5. То есть, элемент имеющий величину вероятности <0.5 

принадлежат классу ―не дорога‖, остальные - классу ―дорога‖. И получаем 

значение коэффициента точности порога (accuracy-thresh) =0.961 (т.е. более 96% 

пикселей были правильно предсказаны). 

Кроме этого, мы используем  dice_коэффициент (DC)  DC= 

2TP/(2TP+FP+FN)=2|X∩Y|/(|X|+|Y|), где: TP (true positive) - истинно-

положительное значение, FP (false positive) – ложно-положительное значение, FN 

(false negative) – ложно-отрицательное значение.  

В нашем случае dice_коэффициент вычисляется по формуле: 

DC(p,p’)=1−(2pp’+1)/(p+p’+1), 

где: p∈{0,1} и 0≤p’≤1. 

И мы получаем значение dice_коэффициент = 0.704 

Хотя результаты очень хорошие, обнаруживается большинство дорог, но 

некоторые дороги в сложных областях все ещѐ не распознаются. Это можно 

объяснить несколькими причинами: 

 Недостаточный объем обучающей выборки. 

 Имеющееся ограничение вычислительной мощности используемого 

компьютера, поэтому в процессе обучения устанавливалось только небольшое 

количество вычислительных циклов. В то время, как можно ожидать, что чем 

больше вычислительных циклов, тем точнее работает модель. 

 Не использовались другие каналы аэрокосмических изображений в 

обучении. 

Таблица 3.2 - Исходные изображения и результаты классификации 
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Полученные результаты обладают высокой точностью и преодолевают 

проблемы других методов дешифрирования. Таким образом, мы можем 

утверждать, что разработанная методика обработки аэрокосмических 

изображений для дешифрирования транспортной сети с использованием модели 

свѐрточной нейронной сети позволяет построить  с высокой точностью карто-

схемы транспортной инфраструктуры, которые могут быть использованы для 

определения различных пространственных характеристик транспортной сети 

городских агломераций. 
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3.2 Автоматизированный линеаментный анализ с целью получения 

показателя плотности штрихов для оценки пространственных характеристик 

территории 

Для проверки работоспособности выше изложенной методики (раздел 2.2) 

были выбраны 3 изображения Landsat 8 на 3 городских агломерации, 

расположенных на территории мегаполиса Ханой. 

Первый объект : Dong Anh – один из семнадцати сельских уездов, входящих 

в состав Ханоя. Площадь – 277 кв. км. Уезд Dong Anh расположен к северу от 

центра Ханоя (один из четырѐх сельских уездов левобережного Большого Ханоя). 

В розничной торговле всѐ ещѐ преобладают рынки и уличные торговцы, но их 

постепенно теснят крупные сетевые супермаркеты и торговые центры. В уезде 

имеется много мелких и средних предприятий по производству продуктов 

питания, стройматериалов, одежды и обуви, различных ремонтных мастерских и 

сервисных центров. Время образование данной городской агломерации – около 

150 лет. 

Второй объект: уезды Hoai Duc, Tu Liem, Ha Dong, Quoc Oai. Площадь – 277 

кв. км. Район расположен к западу от центра Ханоя. Торговля и сфера услуг 

составляют 46% ВВП уездов, аграрный сектор – 7,5%. В уезде имеется несколько 

промышленных зон, строятся высотные жилые комплексы, коттеджные посѐлки и 

торговые центры. Тем не менее сохраняются и сельскохозяйственные уделы, где 

выращиваются рис, овощи, фрукты, цветы, домашняя птица и пресноводная рыба. 

Самая молодая городская агломерация, время еѐ создания – около 50 лет. 

Третий объект: центральный район мегаполиса Ханой, имеет большую 

плотность застроек, состоит из административных делений Hoan Kiem, Dong Da, 

Ba Dinh, Hai Ba Trung, Hoang Mai, Thanh Tri, Cau Giay. Площадь – 277 кв. км. Это 

наиболее старая часть мегаполиса, на которой располагается большое количество 

исторических застроек и памятников архитектуры. 
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Рисунок 3.2 - Поля штрихов и линеаментов исследуемых космических 

изображений городских агломераций 

Линеаментный анализ может использоваться не только для изучения 

инженерно-геологических факторов региона, но и для количественного анализа и 

описания пространственной неоднородности урболандшафтов городских 

агломераций. Учитывая тот факт, что большинство элементов урболандшафтов 

имеют масштабы менее первых десятков метров, можно предположить, что 

наибольшей информативностью для решения задач урбанистики будут обладать 

поля штрихов и их статистические характеристики, а не поля линеаментов. Анализ 
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полей штрихов и линеаментов, рассчитанных по космическим изображениям трѐх 

выше описанных городских агломераций мегаполиса Ханой (см. рисунок 3.2), 

выполненный с использованием программного пакета LESSA [55] показал, 

правильность сделанных предположений.  

Таблица 3.3 - Результаты статистической обработки полей штрихов 

панхроматических космических изображений  городских агломераций 

№ 
Схема элонгации 

штрихов(вытянутости) 

Схема плотностей 

штрихов 

Схема изолиний 

плотности штрихов 
 

1 

    

2 

   

 
 

3 

   

Рассмотрим особенности полей штрихов исследуемых изображений 

городских агломераций. Первое, что можно отметить, это сложность визуального 

анализа данных полей в силу их высокой детальности. Количественный анализ 
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этих полей можно выполнить с использованием характеристик полей, 

рассчитанных с помощью статистического анализа штрихов в программе LESSA. 

В этом случае фактически изучается ориентационная характеристика рисунка 

(текстуры), то есть оценивается, как расположены штрихи определѐнного 

направления на изучаемой площади и как штрихи разных направлений 

соотносятся между собой. 

Соотношение штрихов разного направления в заданной окрестности (в 

скользящем окне) отображается розой-диаграммой. Можно получить розы-

диаграммы и для областей произвольной формы, заданных пользователем. По 

результатам таких измерений строятся цветные изображения, которые показывают 

плотности штрихов различного направления и обобщѐнные характеристики роз-

диаграмм такие, как степень вытянутости, крестообразность, отличие от 

окружающих и др. Эти изображения изучаются и интерпретируются 

пользователем, а также используются для автоматизированных процедур 

дешифрирования в ГИС. Результаты статистического анализа штрихов 

представляются и в графическом виде. Так пользователь может получить рисунок 

всех роз-диаграмм, поле векторов, которые указывают направление и степень 

вытянутости роз-диаграмм, поле векторов максимального направления и др.  

Анализ результатов статистической обработки полей штрихов показывает, 

что выше описанные статистические характеристики полей штрихов могут 

объективно описать различия и особенности пространственных структур 

исследуемых городских агломераций. Особо, остановимся на информативности 

такой статистической характеристики как плотность штрихов. Схемы изолиний 

плотности штрихов для различных городских агломераций, представленные в 

таблице 3.3, наглядно показывают, что схемы отличаются друг от друга по 

пространственной организации. Так, схема изолиний плотности штрихов для 

первого объекта имеет явно выраженную радиальную симметрию, в то время как 

для третьего объекта исследования характерна полицентрическая система 
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пространственного распределения областей с высокой плотностью штрихов. 

Сравнение расположения мест локализации пикселов класса «застроенные 

территории и дорога», с локализацией пикселов на которые приходится высокая 

плотность штрихов, показывает, что более чем в 80% случаев их локализация 

совпадает, что указывает на высокую корреляцию между характеристиками 

«плотность штрихов» и «плотность застройки». Отсюда, из общих соображений, 

можно предположить, что должна существовать высокая корреляционная связь 

между характеристиками «плотность штрихов» и «плотность населения». 

Проверка данного предположения проводилась на основе данных о плотности 

населения коммун, проживающих на территории исследуемых городских 

агломераций, собранных на сайтах Интернет [78].  

Таблица 3.4 - Данные результатов вычисления значений характеристики 

«Плотность штрихов» и плотности населения 

Коммуна Население Площадь 
Плотность 

населения 

Плотности 

штрихов 

полученные в 

LESSA 

cat que 13260 4,24 3127,358491 209,3 

van canh 9642 4,49 2147,438753 127,5 

dong quang 4170 3,83 1088,772846 124,2 

khuong dinh 5929 1,39 4265,467626 207,3 

bo de 16159 3,8 4252,368421 189,1 

cu khoi 5652 4,87 1160,574949 137,9 

yen so 10777 7,25 1486,482759 120,3 

phu cuong 13231 8,99 1471,746385 147,6 

vinh ngoc 12622 9,29 1358,665231 146,8 

viet hung2 7884 3,83 2058,48564 165,5 

kim chung 12453 3,44 3620,05814 132,8 

dinh cong - - 5543 187 

kim lan - - 1883 122 

thach ban - - 2144 127 

tan phu 5857 2,92 2005,821918 161 
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duc thuong 8398 5,27 1593,548387 115 

cong hoa - - 1362 118 

tien yen 5356 3,08 1738,961039 143 

tram troi 4111 1,27 3237,007874 161 

duong noi - - 2959 131 

kim no 12272 6,56 1870,731707 143 

co loa 16514 8,02 2059,102244 151 

Значение коэффициента линейной корреляции между характеристиками 

«плотность штрихов» и «плотность населения», вычисленное по выше 

представленным данным  с 90% достоверностью равно 0,67. 

Таким образом, мы можем утверждать, что поля штрихов космических 

изображений и их статистические характеристики (плотность, элонгация и другие) 

вычисляемые по результатам автоматизированного линеаментного анализа 

космических изображений позволяют получить количественную информацию о 

пространственной структуре городских агломераций.  

3.3 Исследование изменения площади антропогенных территорий по 

материалам космических съемок 

Для проверки работоспособности выше изложенной методики «маска» была 

выбрана область исследования - уезды Hoai Duc, Площадь–85 кв. км. Район 

расположен к западу от центра Ханоя. Торговля и сфера услуг составляют 46% 

ВВП уездов, аграрный сектор – 7,5%. В уезде имеется несколько промышленных 

зон, строятся высотные жилые комплексы, коттеджные посѐлки и торговые 

центры. Тем не менее сохраняются и сельскохозяйственные уделы, где 

выращиваются рис, овощи, фрукты, цветы, домашняя птица и пресноводная рыба. 

[43] 

Исходные данные: изображение Landsat 7 ETM 2003 г, космические 

изображение высокого разрешения с геосервиса Google Maps 2018 г. 

Программы обеспечения используемые в исследовании: 
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- SAS.Planet для скачивания изображения высокого разрешения с интернет 

геосервисов; 

- eCognition для классификации изображения объектно-ориентированным 

методом; 

- Qgis для анализа и визуализации данных.  

Принцип работы методики заключается в следующем: Из интернет-

источников мы можем скачать космические изображения среднего и высокого 

разрешения. В дополнение к открытым источникам для получения изображений 

Landsat и Sentinel, у нас также есть Google, где мы можем найти изображения 

высокого разрешения за последние годы. После предварительной обработки 

изображение высокого разрешения будет классифицироваться и 

интерпретироваться. Результатом будет маска антропогенной территории. Опыт 

показал, что использование изображений с высоким разрешением даст высокие 

результаты классификации, интерпретации. Старые изображение среднего 

разрешения также предварительно обрабатываются для улучшения качества, 

устранения шума и особенно важно, что оно привязывается  к изображениям  

высокого разрешения в той же системе координат. Затем оно будет разрезано по 

маске в 2018 году. Согласно вышеупомянутым свойствам антропогенной 

территории, мы знаем, что антропогенной территории в 2003 году будет 

находиться внутри маски.  

Суть нового метода в том, что нам нужно только классифицировать 

полученное обрезанное изображение, а не исходное большое изображение. Это во-

первых,  уменьшит объем вычислений, во-вторых, поможет повысить точность 

классификации и безусловно, обеспечивает свойства «только расширяется» 

городского объекта.  

В данном исследовании метод классификации является объектно-

ориентированным. Мы выбрали этот метод из-за его эффективности, которая  

показана в многих исследованиях. Особенно для задачи классификации застройки 
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в статье [63] авторы подчѐркивают роль применения пространственных признаков 

в процессе классификации. 

Чтобы продемонстрировать эффективность новой методики, рассмотрим 

следующий пример. Мы приводим классификацию исходного и обрезанного 

изображения. Объектно-ориентированная классификация заключает в себя 2 шага 

— сегментация и классификация. 

 

 

 

Рисунок 3.3 - Исходное изображение 

высокого разрешения 2018 г. 

 

Рисунок 3.4 - Маска антропогенной 

территории (результат классификации 

изображения высокого разрешения) 

 

 

 

Рисунок 3.5 - Результат сегментации 

исходного изображения Landsat 2003 г. 

 Рисунок 3.6 - Результат сегментации 

обрезанного изображения Landsat 2003 г. 

На рисунках 3.5, 3.6 показаны результаты сегментации алгоритмом 

multiresolution-первый шаг в объектно-ориентированной классификации. Слева 

оригинальное изображение, справа обрезанное изображение. Мы видим, что 



93 

 

некоторые объекты сегментированы неправильно, например, объект 1,2 на 

рисунке 3.5. Между тем, классификация обрезанных изображений позволяет 

повысить точность сегментации. Уменьшение размера значения порога 

сегментации может повысить точность фрагментации, однако полученные 

объекты будут небольшими по размеру, что затруднит использование некоторых 

пространственных характеристик для классификации на следующим этапе. 

Кроме того, некоторые объекты, такие как объекты 3,4, которые можно 

легко принять за территории застройки (на самом деле это не застройки), также 

удаляются, если мы используем новую методику. 

 На рисунке 3.7 ниже показаны гистограмы объектов-сигнатуров в полях 

признаков, которые мы выбрали для объектно-ориентированной классификации.  

 

Рисунок 3.7 - Гистограмы объектов-сигнатуров в полях признаков 

(черные -  природные объекты, синие — антропогенные объекты) 

Все эти признаки объектов могут автоматически вычислять в ПО eCognition. 

Здесь, кроме стандартных отклонений каналов, в качестве признаков 

использованы статистические характеристики второго порядка, определяемые на 

основе матриц смежности (совместной встречаемости) Харалика [62] и 

характеризующие пространственную взаимозависимость значений яркости 

фрагмента: 

 - энтропия - gray level co-occurence matrix (GLCM) entropy  
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где p (i, j) представляет собой оценку вероятности обнаружения в окрестности 

точки яркости i точки с яркостью j. 

Мы видим, что по этим признакам можно отличать антропогенные объекты от 

остальных. 

Результат классификации представлены на рисунках 3.8 – 3.10. 

   

Рисунок 3.8 - Антропогенная 

территория 2003 г. 

 

Рисунок 3.9 - Антропогенная 

территория 2018 г. 

 

Рисунок 3.10 - Изменение 

антропогенной территории с 

2003 по 2018 г. 

 Антропогенная территория Изменение антропогенной территории 

Далее, основываясь на полученных результатах, мы рассчитываем площадь 

антропогенной территории. Если в 2003 году она составляла 23042161 м
2
, то в 
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2018 она составляла 34663876 м
2
, увеличившись с 27% до 41% от общей площади 

области исследований. 

Таким образом, разработанная нами методика позволяет путем 

комбинирования изображения среднего и высокого разрешения за разные годы 

решать задачу дешифрирования и оценке изменения площади антропогенной 

территории. 

Разработанная методика обработки разновременных космических 

изображений, позволяет выполнять комплексирование космических изображений 

среднего и высокого разрешения для дешифрирования площадных изменений 

антропогенных территорий и определения их пространственных характеристик с 

высокой точностью. 

3.4 Исследование объемной плотности застройки антропогенной территории 

по материалам космических съемок 

Для проверки работоспособности изложенной  в разделе 2.4 методики 

определения показателя наполняемости городского пространства были выбраны 

два городских района одной и той же площади.  

Первый район находится в пригороде Москве (рисунок 3.11,а), а второй район 

находится в Санкт-Петербурге (рисунок 3.11,б). Исходные изображения, 

используемые в исследовании - это изображения, загруженные с Google Maps. 

Результаты прогноза этажности зданий с использованием нейронной сети 

представлены на рисунке 3.12. 
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а б 

Рисунок 3.11 - Исходные изображения (а-первый район; б-второй район) 

   

а б  

Рисунок 3.12 - Результат прогноза (а-первый район; б-второй район). С помощью 

цветовой палитры указана этажность зданий 

На рисунке 3.12 видно, что прогнозируемое пространственное 

расположение зданий имеет искажѐнную форму, то есть не сохраняет правильную 

геометрическую форму, что скорее всего связано с ошибкой прогноза, но наша 

задача состояла в том, чтобы определить высоты зданий, и с помощью нейронных 

сетей эту задачу решили успешно. Если наложить полученные результаты на 
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входное изображение мы получаем более точную прогнозируемую картосхему 

расположения зданий (рисунок 3.13). 

  
 

а б  

Рисунок 3.13 - Конечный результат после обработки космических изображений 

(а-первый район; б-второй район). С помощью цветовой палитры указана 

этажность зданий 

  
 

а б  

Рисунок 3.14 - Фактические данные (а-первый район; б-второй район). С помощью 

цветовой палитры указана этажность зданий 
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Для сравнения результатов обработки космических изображений с 

фактическими данными на рисунке 3.14 представлена схема пространственного 

расположения зданий с реальными высотами. Анализ данных представленных на 

рисунках 3.13 и 3.14 показывает, высокую эффективность использования 

нейронной сети для решения поставленной задачи. 

Объем наполняемости пространства постройками (объемный показатель) 

для исследуемой территории можно вычислить по формуле: 

V=Σ(sfd), (м
3
) 

где:  s – площадной показатель,  

f - этажность здания,  

d - высота этажа (=3м). 

Таблица 3.5 - Результаты определения 

высот заданий в районе 1 

Таблица 3.6 - Результаты определения 

высот заданий в районе 2 

№ 

здан

ия 

f(пр

огн

оз) 

f 

(реа

льно

сть) 

s/Σs 
S*d*f(пр

огноз)/Σs 

S*d*f(реа

льность)/

Σs 

1 2 2 0.0025 0.015 0.015 

2 2 2 0.0091 0.0546 0.0546 

3 2 2 0.0015 0.009 0.009 

4 2 2 0.0048 0.0288 0.0288 

5 2 2 0.0096 0.0576 0.0576 

6 3 3 0.0030 0.0273 0.0273 

7 3 3 0.0021 0.0189 0.0189 

8 4 4 0.0066 0.0798 0.0798 

9 4 4 0.0061 0.0729 0.0729 

10 4 4 0.0030 0.0363 0.0363 

№ 

здан

ия 

f(пр

огн

оз) 

f 

(реал

ьност

ь) 

s/Σs 

S*d*f(п

рогноз)/

Σs 

S*d*f(реа

льность)/

Σs 

1 3 3 0.0069 0.0621 0.0621 

2 3 3 0.0071 0.0636 0.0636 

3 5 5 0.0081 0.1212 0.1212 

4 5 5 0.0098 0.1473 0.1473 

5 5 5 0.0057 0.0849 0.0849 

6 6 6 0.0161 0.2895 0.2895 

7 6 6 0.0065 0.1167 0.1167 

8 6 6 0.0073 0.1314 0.1314 

9 6 6 0.0103 0.1857 0.1857 

10 6 6 0.0087 0.1563 0.1563 

11 6 6 0.0084 0.1503 0.1503 
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11 4 4 0.0036 0.0435 0.0435 

12 4 4 0.0063 0.0759 0.0759 

13 6 5 0.0102 0.1845 0.1536 

14 6 6 0.0102 0.1833 0.1833 

15 9 8 0.0100 0.27 0.24 

16 9 9 0.0086 0.2334 0.2334 

17 9 9 0.0096 0.2598 0.2598 

18 10 10 0.0101 0.3036 0.3036 

19 10 10 0.0091 0.2739 0.2739 

20 11 11 0.0103 0.3408 0.3408 

21 11 11 0.0166 0.5475 0.5475 

22 13 12 0.0099 0.3843 0.3546 

23 13 12 0.0104 0.4056 0.3744 

24 13 12 0.0086 0.3354 0.3096 

25 13 12 0.0149 0.5823 0.5373 

26 16 19 0.0137 0.6564 0.7797 

27 16 16 0.0113 0.5421 0.5421 

28 16 15 0.0110 0.5277 0.4947 

29 16 15 0.0040 0.1917 0.1797 

30 16 16 0.0049 0.2364 0.2364 

Σ   0.2370 6.9783 6.864 
 

12 6 6 0.0031 0.0552 0.0552 

13 6 6 0.0116 0.2091 0.2091 

14 7 7 0.0131 0.2748 0.2748 

15 7 7 0.0167 0.3504 0.3504 

16 7 7 0.0215 0.4524 0.4524 

17 7 7 0.0098 0.2052 0.2052 

18 7 7 0.0205 0.4305 0.4305 

19 7 7 0.0122 0.2556 0.2556 

20 8 8 0.0166 0.3981 0.3981 

21 12 10 0.0188 0.6783 0.5652 

Σ   0.2386 4.8186 4.7055 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

Проведение расчетов объема заполняемости мы выполняли по данным, 

представленным в таблицах 3.5, 3.6. Результаты расчетов значений показателя V 

представлены в таблице 3.7 

Как видно из данных приведѐнных в таблицах 3.5, 3.6 и 3.7 разница  между 

реальными данными и прогнозными не превышает 2,5% , что указывает на 
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хорошую разработанную нами модель нейронной сети. Указанная разница 

объясняется различием данных, используемых для обучения, и фактических 

данных. Фактически данные, используемые для обучения, - это данные, которые 

были созданы нами. Устранение различия между фактическими и прогнозными 

данными является целью дальнейшего совершенствования предложенного метода. 

При этом надо обратить внимание на необходимость улучшения качества 

исходных данных, используемых для обучения модели, например, использовать 

инструменты, алгоритмы, чтобы создать шумы данных (это делает их ещѐ более 

похожими на фактические данные) или увеличить объем данных, используемых 

для обучения сети. 

Таблица 3.7 - Фактические и прогнозируемые значения объѐмного и площадного 

показателей территории зданиями для различных районов исследуемой территории 

Результаты Район 1(Марьино) Район 2 (Санкт-Петербург) 

Реальность 6.864 4.7055 

Прогноз 6.9783 4.8186 

% покрытия 0.2370 0.2386 

Из таблицы 3.7 следует, что, если мы используем относительный  

площадной показатель (процент покрытия зданиями поверхности земли), 

невозможно различить рассматриваемые два района, поскольку их площадные 

показатели практически равны (~ 24%). Между тем имеет место большая разница 

по относительному объѐмному  показателю V для рассматриваемых районов, 

который показывает заполняемость пространства разновысотными зданиями на 

исследуемой территории. Поэтому показатель V может быть использован для 

количественной оценки уровня урбанизации территории. Как видно из таблицы 

3.7 при одной и той же площади район 1 имеет объем заполненного пространства 

зданиями больше чем район 2. 
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Полученные результаты показали перспективность использования данных 

дистанционного зондирования для решении задач городского строительства и 

управления городом, обеспечивая при этом различные организации городской 

агломерации оперативной информацией. Использование представленной 

методики позволяет решать различные задачи урбанистики, которые не удаѐтся 

решить методами, основанными на статистике населения 

Таким образом, мы можем утверждать, что разработанная методика для 

определения объемных характеристик городских агломераций по материалам 

аэрокосмических съемок позволяет выполнять количественную оценку 3D 

освоености городского пространства, что критически важно для современного 

градостроения. 

Выводы по разделу 3 

В разделе 3 приведены результаты проверки эффективности разработанных 

методик на реальных данных. Полученные результаты экспериментальных 

исследований позволили сделать следующие выводы:  

- Разработанная методика обработки аэрокосмических изображений для 

дешифрирования транспортной сети с использованием модели свѐрточной 

нейронной сети позволяет построить  с высокой точностью карто-схемы 

транспортной инфраструктуры, которые могут быть использоваться для 

определения различных пространственных характеристик транспортной сети 

городских агломераций. 

- Разработанная методика выявления и анализа линейных элементов на 

космических изображения городских агломераций, путем  статистической 

обработки полей штрихов полученных с помощью  автоматизированного 

линеаментного анализа показывает, что статистические характеристики полей 

штрихов (плотность штрихов, элонгация штрихов и др.) могут объективно описать 
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различия и особенности пространственных объектов (здания, стадионы, городские 

парки и др.) городской инфраструктуры.  

- Разработанная методика обработки разновременных космических изображений, 

позволяет выполнять комплексирование космических изображений среднего и 

высокого разрешения для дешифрирования площадных изменений антропогенных 

территорий и определения их пространственных характеристик с высокой 

точностью. 

- Разработанная методика для определения объемных характеристик городских 

агломераций по материалам аэрокосмических съемок позволяет выполнять 

количественную оценку 3D освоености городского пространства, что критически 

важно для современного градостроения.  
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ЗАКЛЮЧЕНИЕ 

В рамках диссертационной работы выполнены научные исследования, 

позволившие получить следующие результаты: 

 Проанализированы существующие подходы к определению 

пространственных характеристик городских агломераций  по космическим 

изображениям; 

 Разработан комплект методик для определения пространственных 

характеристик городских агломераций по материалам аэрокосмических 

съѐмок. 

 Разработаны показатели для количественной оценки 

пространственных характеристик городских агломераций 

 Выполнены экспериментальные исследования по определению 

пространственных характеристик различных  городских агломераций с 

использованием разработанных методик. 

Выводы: 

Разработанная методика определения пространственных характеристик 

городских агломераций, включающая в себя специальные методики определения 

линейных, площадных и объемных характеристик позволяет получить важную для 

градостроения информацию, позволяющую не только определять динамику 

развития антропогенных территорий, но и научно обосновывать 

градостроительную политику и планы перспективного развития городов и 

мегаполисов.  

Проведенные экспериментальные исследования показали эффективность 

применения в научных и производственных организациях разработанных методик 

при природно-ресурсном и экологическом мониторинге городских территорий. 

Разработанная методика рекомендуется для использования при проведении 

исследований в области геоурбанистики, градостроении, управления городом. 
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Развитие темы исследования, в ближайшей перспективе, может позволить 

повысить точности дешифрирования объектов и вычисления показателей 

пространственных характеристик городских агломераций.  

Таким образом, вышеизложенное даѐт основание полагать, что 

сформулированная проблема и поставленные задачи решены, и цель 

диссертационной работы достигнута. 
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