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Исследуются особенности тематической обработки данных дистанционного зондированияЗемли, полученных в 
различных диапазонах оптического спектра с помощью прибора Landsat-8. Кластеризация данных многоспек-
тральной съемки, основанная на измерениях в первых каналах спутникового прибора (пространственное раз-
решение 30 м), не позволяет с высокой точностью выделять типы поверхности за счет неоднородности их сме-
шивания. Изучение проблемы выделения однородных участков по различным признакам и является предметом 
данной статьи. Приведены результаты обработки реальных данных спутниковых измерений. Полученные ре-
зультаты показывают хорошую согласованность кластеризованных данных с известным мировым аналогом 
GlobeLand30. 
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В последнее десятилетие мониторинговые 
методы дистанционного зондирования Земли 
(ДЗЗ) из космоса являются одними из важнейших 
подходов к исследованию параметров атмосферы 
и поверхности Земли [1, 2]. Особую значимость 
имеют направления, связанные с изучением по-
верхности Земли, позволяющие изучать природ-
ные и техногенные объекты, а также, изменения, 
которые связаны с объектами. Для огромных тер-
риторий России единственно возможными для 
контроля экологического состояния, решения про-
изводственных и научных задач и др. являются 
данные мониторинга ДЗЗ. Получаемые спутнико-
вые данные проходят несколько этапов обработки: 
предварительную, тематическую и анализ [1].  

На этапе предварительной обработки разрабо-
тано множество методов, которые привязаны к ка-
ждому спутнику отдельно, так как учитывают ин-
дивидуальные характеристики орбиты и измери-
тельного прибора. Методы тематической обработ-
ки являются более унифицированными и разбиты 
на группы, связанные с размерностью измерений 
(пространство, время, спектральный канал). Од-
ним из наиболее развитых подходов тематической 
обработки является формирование попиксельных 
изображений, где каждое изображение связано с 
характеристиками спектральных каналов, и их со-
вместный анализ. Анализ возможен независимо 
для каждого изображения или их функциональных 
преобразований (индексов) [1].  

Важным направлением исследований являет-
ся выделение типов поверхности на спутниковом 
снимке и изучение свойств выделенных классов. 
Для спутниковых снимков с низким пространст-
венным разрешением (более 100 м) выделение 
классов проходит более успешно, чем для среднего 
(10–50 м). Это связано с тем, что в первом случае 
за счет осреднения различных типов поверхности, 
попадающих в пиксель, классы являются более 
однородными, чем для второго случая. Однако бо-
лее высокое пространственное разрешение позво-

ляет получить дополнительные возможности при 
изучении пространственно-временных изменений 
типов поверхности. 

Постановка задачи 
При тематической обработке данных среднего 

пространственного разрешения типично проводят 
выделение однородных участков по спектральным 
или иным признакам. Процедура выделения таких 
участков связана с кластеризацией (сегментацией) 
спутниковых изображений [3–8]. Проблемой вы-
деления однородных участков по различным при-
знакам является обнаружение неперекрывающих-
ся классов. Однако выполнение этого условия для 
реальных спутниковых данных весьма проблема-
тично, поскольку для естественных ландшафтов 
сказывается рельеф (наклон поверхности относи-
тельно точки освещения Солнцем и наблюдени-
ем), а также типы поверхности, попадающие в 
пиксель с разной площадью. Нельзя забывать и 
про влияние состояния атмосферы (освещенность, 
замутнённость, наличие дымки, облачности и т.д.). 
Эти аспекты, а также их естественные суточные и 
сезонные изменения делают задачу кластеризации 
весьма сложной.  

Кластеризация спутниковых изображений за-
ключается в разбиении изображения на непересе-
кающиеся пространственные области на основе 
близости их спектральных, индексных (например, 
вегетационных, водных и др.), пространственных 
или пространственно-временных характеристик 
(например, текстурных).  

В настоящее время известны и широко ис-
пользуются на практике методы кластеризации, 
позволяющие разбивать спутниковые изображе-
ния на классы, соответствующие различным типам 
поверхности (лес, вода, город, поле и др.). Суще-
ствует достаточно много подходов к кластериза-
ции: иерархические или неиерархические методы, 
четкие или нечеткие, масштабируемые или не-
масштабируемые, с выбором числа и типа класте-
ров или нет, последовательные или параллельные, 
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отличающиеся по выбору меры расстояния (Евк-
лидово, городские кварталы, Чебышева, степенное 
и др.), метрики (односвязные, полносвязные, 
взвешенные и др.) и др. При решении практиче-
ских задач существуют особенности, которые не-
обходимо учитывать при выполнении процедуры 
кластеризации. Выбор метода кластеризации из 
множества подходов связан с их эффективностью 
при решении конкретной задачи. При этом необ-
ходимо учитывать проблему выбора метода, меры 
расстояния, числа кластеров, формы кластеров, их 
пересечения и др.  

В случае кластерного анализа спутниковых 
изображений отсутствуют априорные сведения о 
количестве классов (типов поверхности), спек-
тральных и пространственных характеристик 
(возможного наличия в пикселе нескольких типов 
поверхности). Известные программные продукты, 
такие как Multispec [https://engineering.pur-
due.edu/~biehl/MultiSpec/], ERDAS Imagine 
[www.mapinfo.ru/product/erdas], ENVI [HarrisGeo-
spatial.com], ArcGIS [https://www.arcgis.com/], ре-
шают задачи кластеризации для спутниковых при-
боров различного пространственного разрешения, 
учитывают особенности для исследуемой терри-
тории Земли (определяются типы поверхности, 
углы освещения Солнцем, состояние атмосферы и 
др.). Однако для получения качественного резуль-
тата требуется значительный вклад ручного труда 
и знаний пользователя. Наиболее распространен-
ный подход к кластеризации мультиспектральных 
спутниковых изображений в отсутствие обучаю-
щей выборки основан на применении алгоритмов, 
использующих пространство спектральных при-
знаков изображения (спектральных каналов).  

Изучая опыт практический реализации раз-
личных авторов [2–16], нами выбран алгоритм 
кластеризации k-средних. Число кластеров нами 
было ограничено и задано 12, учитывая опыт по-
строения баз данных типов поверхности. Целью 
является изучение различных аспектов кластери-
зации для понимания процессов, необходимых для 
разработки автоматизированной процедуры кла-
стеризации. 

Спутниковый прибор Landsat-8 
Использование измеренных изображений 

прибором Landsat [https://landsat.usgs.gov/] в науч-
ных и производственных целях начинает свой от-
счёт с 1970 г. Этому способствует несколько при-
чин: 1) близкие по числу и спектральным свойст-
вам характеристики спектральных каналов прибо-
ров, 2) достаточно высокое пространственное раз-
решение (30 м в видимом и ближнем инфракрас-
ном спектральном диапазоне) и 3) наличие пан-
хроматического канала (15 м). Спектральные ка-
налы приборов Landsat позволяют выделять раз-
нообразные типы поверхности, в том числе и на-
земную растительность. Однако результаты ана-
лиза литературных источников говорят, что име-
ются некоторые отличия между различными ис-

следованиями одной и той же территории. Поэто-
му важным элементом для исследований остается 
вопрос точности выделения типов поверхности. 

Кластеризация спутниковых изображений 
Особенностью многоспектральной спутнико-

вой измерительной техники Landsat является воз-
можность наблюдать поверхность Земли в любое 
время суток, используя каналы видимого, ближне-
го ИК или ИК диапазона спектра. Основой изме-
рений является спектральная яркость типов по-
верхности, попадающих в пиксель, которая опре-
деляется коэффициентами отражения типов по-
верхности и их площадью в пикселе. Автоматиче-
ское распознавание типов поверхности на спутни-
ковом изображении необходимо для составления 
разнообразных карт, включающих в себя инфор-
мацию о растительности, почвах, водных объек-
тах, городах и др.  

Сравнивая карты за различные промежутки 
времени, удаётся выявлять изменения формы, 
площади и свойств типов поверхности за счёт ес-
тественных или антропогенных процессов. На 
первом этапе тематической обработки спутнико-
вых изображений выполняется кластеризация изо-
бражения, т.е. выделение отдельных участков, ха-
рактеризующихся однородностью внутри участка 
и существенными отличиями между участками. На 
втором этапе обработки выделенные участки под-
лежат классификации или определению типа по-
верхности (лес, вода, город или др.).  

Для решения задач кластеризации необходимо 
выбрать множество признаков, характеризующих 
изображение, что определяет набор методов ис-
следования. Одним из наборов признаков могут 
быть измеренные значения спектральной яркости в 
каждом выбранном канале. Эти значения могут 
быть усреднены на некоторой выбранной области 
(например, области, состоящей из 33 пикселей, 
что ведет к понижению пространственного разре-
шения). Если используется попиксельный подход, 
то каждый кластер состоит из пикселей, представ-
ленных на изображении. На основе спектральных 
каналов можно рассчитать тот или иной индекс, 
например вегетационный, который и будет являть-
ся изображением, подлежащим анализу. Можно 
использовать не только спектральные, но и про-
странственные характеристики, используя, напри-
мер, текстурные или морфологические характери-
стики, и др.  

Важным направлением является переход из 
пространства спектральных признаков в простран-
ство цветовых признаков, например RGB. В этом 
случае можно использовать классические подходы 
обработки изображений. Поэтому, поиск условий 
для автоматизации процесса кластеризации явля-
ется важным. 

Анализ результатов кластеризации 
Нами выполняются работы по анализу про-

странственно-временных данных спутникового 
прибора MODIS, пространственное разрешение 
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пикселя которого составляет 250, 500 м [17, 18]. В 
некоторых научных и практических задачах воз-
никает необходимость более детального рассмот-
рения процессов изменения типов поверхности, и 
для этих целей применяют данные прибора 
Landsat.  

В данной работе для целей кластеризации 
рассматривается алгоритм k-средних (k-means), 
суть которого связана с разбиением всех пикселей 
на кластеры таким образом, чтобы минимизиро-
вать сумму расстояний от каждого пикселя до со-
ответствующих им центров кластеров. Парамет-
рами кластера могут быть: значения RGB-каналов 
синтезированного изображения, значения спек-
тральных каналов или индексов (например, веге-
тационный индекс). Множество пикселей изобра-
жения делится на k кластеров, сама кластеризация 
выполняется за счёт смещения центров для поиска 
из устойчивого положения. В качестве спутнико-
вых данных нами были выбраны спутниковые 
изображения Landsat-8. Разбиение на кластеры 
проводится на основе расстояний между пикселя-
ми изображения, на которое потом накладывается 
определенное ограничение, разделяющее кластеры 
между собой. Примерами функций, определяю-
щими расстояние, могут быть эвклидово расстоя-
ние (1), или Чебышевская мера (2), представлен-
ные формулами: 

2

1

( , ) ( ( , ) ( , ))
N

i

D i k I i j I j k


  ,            (1) 

1,...
( , ) max ( ( , ) ( , ))

N
D i k I i j I j k  ,              (2) 

где i – индекс текущего наблюдения, k – индекс 
кластера, N – количество признаков цветового 
пространства (N = 3) и I = {R, G, B} – вектор в вы-
бранном цветовом пространстве. 

На рис. 1 показан результат кластеризации 
синтезированного спутникового изображения  
 

(R = 4, канал Landsat-8, G = 3, B = 2) для террито-
рии, расположенной рядом с г. Томском, получен-
ный в июне 2016 г., на основе выражения (1). Чис-
ло обнаруженных классов равно 12. Из рис. 1 вид-
но, что имеются однородные области, связанные с 
водой – река Томь, участками города, сельскохо-
зяйственными и заливными полями, лесом. В 
большей своей части пиксели того или иного уча-
стка соответствуют определенным типам поверх-
ности, однако имеется много артефактов. Напри-
мер, на поверхности воды обнаруживаются пиксе-
ли, характеристики которых совпадают с пикселя-
ми, расположенными на поверхности Земли. Это 
всё приводит к выводу, что помимо цветовых при-
знаков необходимо использовать спектральные. 

 

 
Рис. 1. Пример кластеризации синтезированного спут-
никового изображения для спектральных каналов 4-3-2 

 

На рис. 2 представлены спектральные кривые 
коэффициентов отражения в первых семи каналах 
прибора Landsat-8.  

Спектральный коэффициент отражения                                     Спектральный коэффициент отражения 

 
Номер спектрального канала Landsat-8                                               Номер спектрального канала Landsat-8 

а                                                                                          б  
Рис. 2. Значения спектрального коэффициента отражения для каждого из семи спектральных каналов Landsat-8  

для области 1515 пикселей (450450 м) для леса – а   и   поля – б 

Лес Поле 
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Нами были выбраны однородные участки по 

типам поверхности размером 1515 пикселей и 
для каждого из них выбраны значения спектраль-
ных коэффициентов отражения. Хорошо видно, 
что вариации значений спектральных кривых для 
всех пикселей весьма значительны, а также явно 
просматриваются разные типы поверхности в вы-
бранной области. Это говорит о том, что в части 
пикселей присутствует несколько типов поверхно-
стей с разной площадью, что изменяет типичное 
для определенного типа поверхности распределе-
ние значений (см. рис. 2). Например, на рис. 2, а в 
области класса поля в нескольких пикселях при-
сутствуют деревья (нижняя часть рисунка), хотя 
большая часть пикселей принадлежит классу поля. 

Учитывая специфику распределения значений 
коэффициентов отражения, нами выделены сред-
ние значения коэффициентов отражения для не-
скольких классов: поле, вода, город, лес и др. Да-
лее проведена кластеризация согласно заданному 
количеству и типу классов.  

Результат приведен на рис. 3, а. Сравнение 
полученных нами результатов кластеризации и 
глобальной базы данных типов поверхности 
GlobeLand30 [http://www.global-landcover.com] по 
данным Landsat-8 показано на рис. 3. Из рис. 3 
видно, что в глобальной базе данных проводилось 
существенное увеличение пространственного раз-
решения для достижения однородности областей 
(увеличение площади одного из типов поверхно-
сти по отношению к другому). В выполненных 
нами расчётах такого осреднения не сделано, что 
приводит к появлению множества мелких областей 
с одним из выделенных типов поверхности. Обна-
ружено, что в отражении воды р. Томи присутст-
вуют участки с разной глубиной, и это приводит к 
появлению не одного, а нескольких типов водной 
поверхности. Поэтому наличие точных значений 
участков глубины, полученных, например, с по-
мощью эхолота, позволит провести калибровку 
спутниковых данных водной поверхности. 

 

              
а                                                                                                               б  

Рис. 3. Сравнение полученных результатов кластеризации – а  
и данных глобальной базы данных типов поверхности GlobeLand30 – б, по данным Landsat-8 

 
В целом полученные на рис. 3 данные пока-

зывают хорошее согласие по основным типам по-
верхности, которые выделены нами и которые 
присутствуют в известной глобальной базе данных 
поверхности GlobeLand30. 

Заключение 
В работе рассмотрены основные особенности, 

возникающие в задаче многоспектральной класте-
ризации спутниковых изображений. Выполнен об-
зор методов кластеризации. Указаны условия, по 
которым спутниковые изображения среднего про-
странственного разрешения (10–50 м) можно кла-
стеризовать. Выбран широко известный метод 
кластеризации – k-средних с эвклидовой метри-
кой, который хорошо работает при обработке дан-
ных большого объема. Полученные результаты по-
казывают на хорошую согласованность кластери-
зованных данных в работе с известным мировым 
аналогом GlobeLand30.  

Работа выполнена в центре космического мо-
ниторинга ТУСУРа и в рамках государственного 

задания Министерства образования и науки РФ, 
проект № 8.8184.2017/8.9 «Методология создания 
систем энергогенерирующих и энергопреобра-
зующих устройств для наземных и бортовых ком-
плексов наземного, космического и подводного ба-
зирования». 
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Features of clustering the multispectral satellite Landsat 
images 
 
In the article, features of thematic processing of Earth re-
mote sensing data obtained in different ranges of the optical 
spectrum using the Landsat-8 instrument are studied. The 
clustering of multispectral survey data, based on measure-
ments in the first channels of a satellite instrument, with a 
resolution of 30 m, does not allow the high-precision deter-
mination of surface types due to heterogeneity of their mix-
ing. The study of these aspects is the subject of this article. 
The results of real data processing of satellite measurements 
are presented. 
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