
Выделение сезонно-однородных областей… Плотников Д.Е., Колбудаев П.А., Барталёв С.А. 

Компьютерная оптика, 2018, том 42, №3 447 

ОБРАБОТКА ИЗОБРАЖЕНИЙ, РАСПОЗНАВАНИЕ ОБРАЗОВ 

ВЫДЕЛЕНИЕ СЕЗОННО-ОДНОРОДНЫХ ОБЛАСТЕЙ  
НА ОСНОВЕ АНАЛИЗА ВРЕМЕННЫХ СЕРИЙ СПУТНИКОВЫХ ИЗОБРАЖЕНИЙ 

Д.Е. Плотников 1, П.А. Колбудаев 1, С.А. Барталёв 1 
1 Институт космических исследований РАН, Москва, Россия 

Аннотация 
В работе рассматривается метод сегментации временных серий спутниковых изобра-

жений, позволяющий использовать разновременную информацию при формировании 
границ сегментов. Метод выделяет однородные объекты со схожей временной динамикой 
дистанционных характеристик, небольшими порциями анализируя значительные по объ-
ёму массивы разновременных входных данных, позволяя получать целостный результат 
сегментации на протяженные территории. Логика формирования сегментов максимально 
упрощена для обеспечения минимального времени работы, при этом точность проведения 
границ достаточна для решения задач мониторинга и распознавания быстроменяющихся 
типов растительного покрова, таких как сельскохозяйственная растительность. Описан-
ный метод сегментации в настоящее время используется в автоматических алгоритмах опе-
ративного анализа спутниковых данных, разработанных в ИКИ РАН для распознавания и 
оценки состояния растительности на больших территориях, в частности, озимых, яровых 
культур, используемых пахотных земель. Возможность установления границ сегментов в 
условиях наличия пропущенных значений во временных сериях данных позволяет рассчи-
тывать и восстанавливать недостающие измерения на основе спектрально-временных свя-
зей между пикселями сегмента. Устойчивость метода к шуму в исходных данных дистанци-
онных наблюдений может быть использована для его подавления, что показано на примере 
радиолокационных изображений. 
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Введение 
Сегментация спутниковых изображений часто ис-

пользуется для выделения однородных объектов с 
целью упрощения дальнейшей интерпретации сним-
ков, в том числе на основе автоматических алгорит-
мов. В настоящее время существует множество мето-
дов сегментации изображений, основанных на ис-
пользовании мультиспектральных, текстурных и дру-
гих признаков [1 – 12], что вызвано сложностью реа-
лизации универсального автоматического метода, 
подходящего для решения любых задач. Стратегия 
сегментации изображений может различаться в зави-
симости от характеристик приборов и спутниковых 
систем, а также стоящих перед пользователем задач, 
однако зачастую именно одномоментные мультис-
пектральные изображения рассматриваются в качест-
ве источника пространственной информации. Для 
максимально полного извлечения разнородной ин-
формации из одномоментного изображения наиболее 
эффективными оказываются вычислительно трудо-
емкие алгоритмы [7, 13].  

Нередко особенности сезонной или многолетней 
изменчивости соседних объектов растительного по-
крова могут нести больше информации об их семан-
тической близости, чем одномоментные характери-
стики их пространственной структуры или спектра. 
Например, к распространенным задачам дистанцион-

ного мониторинга сельскохозяйственной раститель-
ности относится идентификация участков полей, за-
сеянных различными культурами, каждая из которых 
представляет собой однотипную травянистую расти-
тельность с несколько различной динамикой сезонно-
го развития. При этом одномоментные различия 
спектрально-отражательных характеристик участков 
обычно невелики, а для некоторых моментов времени 
практически отсутствуют. С другой стороны, имею-
щаяся ввиду наличия сельскохозяйственных севообо-
ротов пространственная изменчивость спектрально-
динамических характеристик пахотных земель может 
приводить к тому, что в момент максимальных разли-
чий между объектами одного типа растительного по-
крова разница между другой парой объектов выражена 
очень слабо. Таким образом, поиск фиксированных 
моментов времени с максимальной разделимостью не-
которой совокупности объектов не всегда является 
выигрышной стратегией для устойчивого автоматиче-
ского разделения всех объектов. При этом нужно учи-
тывать и практически неизбежное наличие пропусков 
в данных спутниковых наблюдений ввиду облачности, 
теней от неё и прочих мешающих факторов.  

Многие алгоритмы сегментации используют прин-
ципы итеративности и иерархичности [5, 7, 14]. Так, 
иерархический объектный подход применяется в ряде 
коммерческих программных продуктов, где цвет, 
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форма, текстура и размер объектов являются призна-
ками для итеративной сегментации. Требование 
уменьшения времени работы при анализе данных 
больших объемов диктует необходимость создания 
разноуровневой структуры объектов, предполагающей 
последовательную агрегацию областей изображений, 
соответствующих пространственно-связанным изме-
рениям. Актуальным является вопрос количества па-
раметров сегментации: большое количество степеней 
свободы позволяет точнее настроить результат сегмен-
тации под конкретную задачу, но также требует более 
глубокого понимания алгоритма обработки данных 
конечным пользователем. Методы с малым количест-
вом параметров проще настроить под конкретную за-
дачу, но они обычно являются и менее гибкими.  

Разработанные в ИКИ РАН методы широкомас-
штабного дистанционного мониторинга растительного 
покрова, в частности сельскохозяйственной раститель-
ности, предполагают получение оперативной инфор-
мации о площадях и состоянии посевов в широком 
диапазоне агроклиматических и социально-экономи-
ческих условий, различной пространственной структу-
ры и морфологии полей в условиях различной интен-
сивности воздействия мешающих факторов [15 – 21]. 
В то же время при решении задач оперативного спут-
никового мониторинга больших территорий (стран или 
континентов) требуется создание единого и однород-
ного бесшовного покрытия сегментами, которое может 
иметь объём, измеряемый единицами или десятками 
гигабайт в зависимости от величины пространственно-
го разрешения. Поскольку объём временных рядов, 
необходимых для сегментации входных спутниковых 
данных, описывающих сезонную динамику объектов 
мониторинга, многократно превышает указанные вы-
ше значения, метод сегментации должен обеспечивать 
управление данными больших объёмов. 

В настоящей статье описывается метод выделения 
однородных областей на основе временной серии 
спутниковых данных с наличием пропусков, поддер-
живающий работу с изображениями больших объё-
мов. Метод использует минимальное число парамет-
ров, используя понятные для интерпретации пользо-
вателем метрики, а также простую логику слияния 
объектов для ускорения вычислений. Упрощение ло-
гики алгоритма может привести к изменению качест-
ва результатов, поэтому целью в рамках данной рабо-
ты было исследование стабильности контрольных ха-
рактеристик сегментации в рабочем диапазоне изме-
нения входных параметров. Дополнительно метод 
был исследован в условиях наличия шумов во вход-
ных данных на примере анализа результатов сегмен-
тации спекл-зашумленных радиолокационных изо-
бражений C-диапазона, полученных спутниковой 
системой Sentinel-1. 

1. Условия работы метода 
Для автоматизированного решения задач широко-

масштабного спутникового мониторинга и устойчиво-
го выделения объектов земного покрова на основе фе-

нологических различий их дистанционных характери-
стик реализован метод сегментации, позволяющий: 

1)  использовать основанные на временных сериях 
дистанционных измерений метрики; 

2)  учитывать возможное наличие пропущенных из-
мерений и шумов во временных сериях данных; 

3)  создавать однородное покрытие сегментами без 
пробелов и стыков для территории произволь-
ного размера. 

Ввиду необходимости использования значительно-
го (терабайты) объема входных данных в процессе об-
работки больших территорий, метод должен поддер-
живать их локальную загрузку и анализ небольшими 
порциями, обеспечивая при этом пространственную 
связность результатов сегментации. Другими требова-
ниями являлись относительная простота задаваемых 
параметров и быстродействие алгоритма сегментации 
изображений для обеспечения своевременного выпол-
нения текущих задач оперативного мониторинга рас-
тительного покрова. 

2.Описание метода и используемых метрик 
Метод использует объектно-ориентированную муль-

тимасштабную модель анализа изображений, рассчи-
тывая характеристики для агломерации объектов, 
объединенных на предыдущей итерации, и работает 
по принципу «снизу-вверх». Под объектом здесь и 
далее понимается пиксель или пространственно свя-
занная группа соседних пикселей (и соответствую-
щий им участок земной поверхности). Объект рас-
сматривается как единое целое на текущем шаге ал-
горитма. Агломерациями объектов считается набор 
пространственно связанных соседних объектов, изу-
чаемых на текущем шаге на предмет слияния в еди-
ный объект. В основе метода лежит использование 
парных метрик, рассчитываемых для сравниваемых 
соседних объектов текущего масштаба. В качестве 
таких метрик, извлекаемых из временных серий 
спутниковых данных, используются взаимный коэф-
фициент корреляции Пирсона и взаимное расстояние 
между временными рядами пар сравниваемых объек-
тов. Пусть задан одномерный вектор значений 
X = {xi, i =1.. N, N >>1} как серия разновременных из-
мерений дистанционных характеристик объекта, где 
N – общее количество таких измерений. Тогда для 
пары указанным образом заданных одномерных век-
торов X и Y, принадлежащих двум соседним объек-
там, на любой итерации можно рассчитать значения 
метрик коэффициента корреляции  
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где x и y – выборочные средние для векторов X и Y, а 
max (xi, yi) – функция, возвращающая значение наи-
большего элемента из пары. 
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Легко понять, что чем сильнее связаны между 
собой объекты, тем выше значение коэффициента 
корреляции и ниже значение взаимного относитель-
ного расстояния. Использование коэффициента кор-
реляции позволяет группировать объекты со схожей 
динамикой значений разновременных измерений, а 
метрика взаимного относительного расстояния уста-
навливает необходимое ограничение на максималь-
но допустимые различия между временными серия-
ми. Для ускорения анализа при оценке величины 
связи между объектами используется метрика обще-
го парного расстояния P (далее – парное расстоя-
ние), рассчитываемая на основе метрик (1) и (2) сле-
дующим образом: 

2
DP

K
=

+
. (3)  

Значения этой парной метрики растут при увеличении 
взаимного относительного расстояния D и при уменьше-
нии коэффициента корреляция Пирсона К, т.е. по мере 
ослабевания связи между парой объектов (рис. 1). 

 
Рис. 1. Изолинии значений метрики общего парного 
расстояния P в пространстве значений корреляции K 

и относительного расстояния D 
На каждой итерации объект текущего масштаба 

сравнивается со всеми соседними объектами с расче-
том метрики общего расстояния и формированием 
предпочтительных направлений возможного слияния. 
Результат сравнения можно представить в виде це-
почки взаимных ссылок объектов друг на друга. Ана-
лог получаемой карты ссылок – это ориентированный 
граф, рёбра которого имеют связанный со значениями 
метрики парного расстояния вес.  

С точки зрения общей классификации методов 
выделения однородных областей описываемый под-
ход ближе всего к сегментации на основе водоразде-
ла, поскольку реализует принцип «текущей капли» 
(«drop of water principle» в работе [22]), однако ис-
пользуемые им парные метрики не подразумевают 
существование локальных минимумов и абсолютных 
градиентов значений этих метрик, на которые полага-
ется сегментация такого рода. Было показано [22], 
что сегментация методом водораздела по принципу 
текущей капли топологически эквивалентна задаче 
построения минимального покрывающего дерева – 
графа, имеющего минимальный возможный вес. Не-
которые другие методы сегментации [23 – 25] тоже 

могут использовать подходы, позаимствованные из 
теории графов, в частности, метод разрезания графа. 
Разрезание самой длинной связи также используется 
в рамках описываемого метода в целях обеспечения 
необходимой однородности конечного сегмента. 

Алгоритм выделения однородных областей можно 
представить в виде следующих шагов: 
1. Поиск соседей каждого объекта. На первой итера-

ции каждый пиксель является отдельным объектом. 
2. Расчет парных метрик, численные значения кото-

рых определяют силу связи, для каждого из со-
седних объектов и установление направления 
(ссылки) на ближайшего (в терминах парного рас-
стояния) соседа. 

3. Создание списка всех объектов, связанных ссыл-
ками друг с другом. 

4. Поиск среди связанных ссылками центрального 
объекта, который характеризуется минимальным 
суммарным значением парного расстояния до ос-
тальных объектов формируемой агломерации. 

5. Проверка на однородность текущей агломерации 
объектов путём их сравнения с центральным объ-
ектом. Если элемент агломерации выходит за пре-
делы области однородности, размеры которой 
обусловлены заданными пользователем порого-
выми значениями метрик D и K, то агломерация 
считается неоднородной, и далее принимаются 
меры по устранению причин неоднородности 
(п. 7). Переход к п. 6 в противном случае. 

6. Дальнейшее изучение текущей агломерации на 
уровне отдельных пикселов путём их сравнения с 
центральным объектом на основе метрик D и K. В 
случае превышения пороговых значений на эти 
метрики агломерация считается неоднородной. 

7. В случае, если на шагах 5 или 6 алгоритма текущая 
агломерация оказалась неоднородной, то среди об-
разующих её объектов разрезается наиболее слабая 
связь, характеризуемая максимальным значением 
парного расстояния между составляющими её объ-
ектами; иначе считается, что проверка на однород-
ность пройдена успешно (п. 8). 

8. Если проверки на однородность агломерации 
пройдены успешно, её характеристики пересчиты-
ваются в процессе агрегации составляющих её 
объектов, и она рассматривается как единый объ-
ект на следующей итерации. 

9. Итерации повторяются, пока положение и разме-
ры объектов не перестанут меняться. 

3. Оценка точности положения  
границ сегментов 

Относительно высокая скорость работы сегмента-
ции изображений описанным методом достигается 
последовательным повышением уровня агрегации 
объектов. Отметим, что положение границ сегментов 
алгоритмом специально не контролируется, поэтому 
оценка точности и устойчивости их проведения при 
различных входных параметрах является достаточно 
объективной независимой характеристикой метода. 
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Для обеспечения сравнимости и исследования ре-
зультатов сегментации, полученных при различных 
параметрах, была зафиксирована область анализа и 
набор входных данных. В качестве признаков для 
сегментации использовалась временная серия изо-
бражений NDVI (Normalized Difference Vegetation In-
dex), полученных на основе измерений прибора OLI 
(Landsat 8), охватывающая часть вегетационного пе-
риода растительности с марта по сентябрь 2016 года 
для прямоугольного участка в Ставропольском крае 
размером 40 на 60 км. Участок характеризуется вы-
раженной неоднородностью сельскохозяйственного 
ландшафта и наличием большого количества культур 
в локальных севооборотах (рис. 2).  

а)  

б)  
Рис. 2. Разновременной RGB синтез набора исходных 

изображений NDVI по данным OLI (Landsat 8) на тестовый 
регион Ставропольского края (здесь Red-Green-Blue: 
30.07.2016-12.06.2016-9.09.2016 соответственно) (а) 
и пример сегментации, полученный по этому набору (б); 

палитра использует минимально достаточное  
количество цветов для разделения сегментов 

Сельскохозяйственные поля зачастую окружены 
узкими защитными лесополосами, а их размер варьи-
руется в широком диапазоне значений. Практикуется 
ежегодное переразбиение больших полей на участки 
меньшего размера, занятые различными культурами 
текущего сезона вегетации. Для корректной и опера-
тивной оценки состояния культур и прогнозирования 
урожайности своевременное получение границ одно-
родных участков, засеянных одной культурой, явля-
ется востребованным.  

Оценка точности проведения границ в процессе 
сегментации производится путем анализа спектраль-
но-динамической схожести трёх референтных пиксе-
лей. Тройка пикселей формируется на границе двух 

соседних сегментов таким образом, чтобы централь-
ный пиксель непосредственно граничил (углом или 
гранью) с двумя другими. При этом один из двух не-
центральных пикселей должен принадлежать тому же 
сегменту, что и центральный (назовём эту пару внут-
рисегментными пикселями), а второй должен при-
надлежать соседнему сегменту (этот пиксель вместе с 
центральным формируют пару, которую назовём раз-
носегментными пикселями). В общем случае два не-
центральных пикселя не граничат друг с другом и 
связи внутри этой пары далее не рассматриваются. 
Согласно логике разбиения изображения алгоритмом, 
можно ожидать, что внутрисегментные пиксели об-
ладают необходимой в терминах входных пороговых 
значений схожестью по каждой из метрик K и D, и, 
наоборот, разносегментные пиксели различаются 
сильнее (недостаточно похожи), чем определенный 
пороговыми значениями уровень – как минимум по 
одной из метрик. 

Для получения интегральной оценки результата 
сегментации на регион использовалась квазирегуляр-
ная сеть из сформированных указанным выше образом 
троек референтных пикселей, которые автоматически 
подбирались максимально близко к узлам регулярной 
сети, равномерно покрывающей тестовую область. 
Каждая тройка пикселей продуцирует две пары харак-
теристик Ki, Di, соответствующих меткам на диаграм-
ме, представленной рис. 3: одна пара значений соот-
ветствовала результатам сравнения внутрисегментных 
пикселей Kx, Dx (x-образные метки), а другая – резуль-
татам сравнения разносегментных пикселей Ko, Do (o-
образные метки). Прямоугольная рамка на рисунке ог-
раничивает область А множества сочетаний значений 
параметров, которым должны соответствовать пиксели 
объектов с необходимой степенью связи (в данном 
случае пороговые значения метрик: K = 0,97, D = 0,02). 
Таким образом, к ошибкам проведения границ отно-
сятся ситуации, когда x-образные метки находятся в 
области Б значений метрик (недосегментация), а также 
когда o-образные метки попадают в ограниченную 
рамкой область А значений метрик (пересегментация). 
Общая точность проведения границ при текущих па-
раметрах сегментации рассчитывается как количество 
случаев верно проведенных границ, отнесенное к чис-
лу всех исследуемых случаев. 

Поскольку имеются две степени свободы, непо-
средственно влияющие на результат сегментации, 
можно анализировать зависимость точности положе-
ния границ от двух параметров одновременно, полу-
чив на выходе трехмерный график. Однако такой ре-
зультат представляется избыточным и малоинформа-
тивным ввиду того, что метод во многом опирается 
на значения метрики общего расстояния, а получение 
трехмерной зависимости является вычислительно 
трудоёмкой задачей. 

Анализ точности проведения границ в зависимо-
сти от всех параметров сегментации является более 
информативным при движении по траектории «наи-
скорейшего спуска» в пространстве используемых 
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метрик, т.е. такого одновременного изменения вход-
ных пороговых значений для метрик K и D, когда об-
разуемая парами их значений линия местно перпен-
дикулярна изолиниям метрики общего парного рас-
стояния P (рис. 4). 

При движении по этой траектории можно за-
фиксировать некоторый шаг изменения общего 
расстояния, позволяющий с необходимой деталь-
ностью описать динамику общей точности прове-
дения границ. Для каждого результата сегмента-
ции, полученного на текущем шаге при соответст-

вующих входных пороговых значениях на метрики 
K и D, точность проведения границ была рассчита-
на на основе 160 троек референтных пикселов, рас-
положенных максимально близко к узлам регуляр-
ной сети, покрывающей тестовый регион. Для это-
го рассчитывалось количество исходов всех типов, 
учитывая число попадания меток в соответствую-
щие области рис. 3, и формировалась матрица 
ошибок, общая точность которой OA является 
функцией от значения метрики общего парного 
расстояния P (рис. 5). 

 
Рис. 3. Пример диаграммы для оценки точности проведения границ при сегментации для 160 сегментов регулярной сети: 
значками «○» показаны результаты сравнения пар пикселей из разных сегментов, значками «×» – пар из одного сегмента, 

рамкой показана область пороговых значений параметров сегментации (K = 0,97, D = 0,02) 

  
Рис. 4. Кривая оптимального изменения параметров  
оценки сегментации (черный), перпендикулярная  

изолиниям метрики общего парного расстояния (серый) 

Рис. 5. Изменение точности OA проведения границ 
при автоматической сегментации по мере ослабления 

пороговых значений на входные параметры 

График на рис. 5 демонстрирует ожидаемое общее 
уменьшение точности сегментации в терминах поло-
жения границ по мере ослабления входных пороговых 
значений. Некоторая немонотонность снижения точ-
ности обусловлена локальными вариациями статисти-
ческого разнообразия выборки из тестовых троек, ко-
торое меняется по мере изменения входных парамет-
ров сегментации и увеличения размеров сегментов. Из 
общих соображений понятно, что в целом график дол-
жен демонстрировать монотонное снижение общей 

точности положения границ по мере смягчения вход-
ных параметров и увеличения порогового значения 
общего парного расстояния P. Стартовое значение 
точности при наиболее жестких из набора исследуе-
мых пороговых значений превышает отметку 80 %. 
При этом, очевидно, значения точности будут стре-
миться к отметке 100 % при дальнейшем ужесточении 
пороговых значений до максимально возможных, ко-
гда каждый сегмент представляет собой отдельный 
пиксел (максимально возможная пересегментация). 
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Интерес представляет кривая точности в диапазоне об-
щего расстояния от 0,1 и далее, где наблюдается стаби-
лизация общей точности возле значений 73 – 75 %. По-
мимо демонстрации характеристик метода, этот ре-
зультат также характеризует величину общей неодно-
родности тестового региона через количество и распо-
ложение ландшафтно-однородных зон. В частности, 
для любого относительно неоднородного участка зем-
ной поверхности можно ожидать, что подобный гра-
фик будет иметь несколько регионов стабильных зна-
чений (плато) на разных уровнях общей точности с 
участками скачкообразных переходов между ними. 
Наличие участков плато обусловлено существованием 
некоторого диапазона параметров сегментации, когда 
положение границ сегментов стабилизировано и меня-
ется слабо, сталкиваясь с чёткими природными грани-
цами между объектами разных типов земного покрова. 

4. Особенности и приложения метода 
Возможность сегментации временных рядов 

изображений в условиях наличия  
пропущенных значений 

Используемые методом метрики допускают нали-
чие пропущенных значений во временных сериях дан-
ных, если имеющиеся безоблачные измерения позво-
ляют установить спектрально-динамические связи ме-
жду примитивами. Вероятность успешного восстанов-
ления связи ассоциирована с близостью закона распре-
деления набора имеющихся безоблачных измерений в 
текущем пикселе к Гауссовому, который, в частности, 
лежит в основе расчета метрики К. Согласно закону 
больших чисел, увеличение количества измерений ве-
дет к приближению распределения к нормальному ви-
ду и, следовательно, большей толерантности метода к 
наличию пропущенных значений. Для демонстрации 
устойчивости результатов сегментации область про-
пущенных значений была искусственно создана в од-
ном из признаков набора входных данных (рис. 6), со-
стоящего из 9 разновременных изображений. При оди-
наковых входных параметрах сегментации результаты 
выделения границ до и после внесенных изменений 
соответствуют однородным объектам на изображениях 
и отличаются слабо, т.е. метод достаточно устойчив к 
возмущениям такого рода за счёт статистической из-
быточности разновременной информации. 

Подавление спекл-шума 
Спекл-шум на радиолокационных изображениях 

является неизбежной проблемой, решаемой обычно с 
помощью пространственных фильтров, при исполь-
зовании которых может происходить снижение про-
странственной детальности изображения. В частно-
сти, использование одного из наиболее популярных 
методов оконной фильтрации спекл-шума, фильтра 
Ли [26], приводит к заметному загрублению изобра-
жения, препятствуя выделению чётких границ на ос-
нове радарных данных.  

Если фенологическая динамика объектов расти-
тельного покрова достаточно выражена, описанный 
метод сегментации изображений позволяет подавить 

спекл-шум за счет его осреднения в границах сегмен-
тов. Такой подход позволяет во многом сохранить 
информацию, связанную с пространственным разре-
шением (рис. 7). 

Рисунки указывают на снижение четкости изо-
бражения для ряда объектов при использовании 
фильтра Ли (левый ряд) по сравнению с оригиналь-
ными снимками (центральный ряд). Использование 
сегментации, позволяющей выделять границы и ис-
пользовать их при подавлении спекл-шума, приводит 
к получению более чётких и контрастных изображе-
ний, что наблюдается на разных уровнях пространст-
венной детализации.  

а)  

б)  
Рис. 6. Границы сегментов (черные линии), полученные 
на основе неизмененных данных (а) и после создания 

искусственного пропуска в одном из признаков (б), область 
пропущенных значений обозначена пунктирной линией, 

на фоне – изображение признака, в котором  
была создана область пропущенных значений 

Обсуждение и заключение 
Описанный метод сегментации используется в 

автоматических алгоритмах оперативного анализа 
спутниковых данных, разработанных в ИКИ РАН, в 
частности, для распознавания и оценки состояния 
озимых и яровых культур, используемых пахотных 
земель [16 – 19]. Описанная возможность установле-
ния границ сегментов в условиях наличия пропу-
щенных значений позволяет рассчитывать и восста-
навливать недостающие измерения во временных 
сериях на основе спектрально-временных связей 
между пикселями сегмента, что было использовано, 
в частности, в работах [20, 21], где продемонстриро-
вано практическое использование восстановленных 
временных серий высокого пространственного раз-
решения для картографирования используемых па-
хотных земель. Устойчивость метода к шуму в ис-
ходных данных может быть использована для его 
подавления, что показано на примере радиолокаци-
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онных изображений, полученных спутниковой сис-
темой Sentinel-1. Метод может быть улучшен путём 
уточнения положения границ сегментов непосредст-
венно в процессе их построения, как это было опи-

сано в параграфе оценки точности, при этом при-
оритетом развития метода остаётся общее быстро-
действие алгоритма. 

     

     
Рис. 7. Пример подавления спекл-шума на изображениях Sentinel-1 (поляризация VV), здесь – разновременной синтез  

(Red-Green-Blue) за 31.05.2016, 19.05.2016, 25.04.2016 соответственно, по центру – исходные изображения,  
слева – обработанные фильтром Ли (5×5 пикселей), справа – осредненные по сегментам,  

снизу приведены фрагменты детально в аналогичном порядке
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IDENTIFICATION OF DYNAMICALLY HOMOGENEOUS AREAS WITH TIME SERIES 
SEGMENTATION OF REMOTE SENSING DATA  

D.E. Plotnikov 1, P.A. Kolbudaev 1, S.A. Bartalev 1 
1 Space Research Institute of Russian Academy of Sciences, Moscow, Russia 

Abstract  
We propose a method of segmentation of remote sensing time series data, which exploits 

multi-temporal information to identify objects’ boundaries. Extracting homogeneous objects with 
similar temporal behavior, the method analyzes large volumes of multi-temporal input data in a 
piecewise way and produces a consistent output segmentation layer for large territories. Segment 
building logic is simplified to minimize the computation time, while objects’ boundary identifica-
tion accuracy remains sufficient for remote monitoring and mapping of vegetation, and specifi-
cally, agricultural crops. At the Space Research Institute of the RAS, the proposed method is cur-
rently applied for automated on-line satellite imagery analysis for recognition and mapping of 
(winter and spring) crops on large territories and land-use evaluation. The method successfully 
deals with gaps in remote sensing time series data and performs well even when input images are 
contaminated with speckle noise. Due to its  ability to map dynamically homogeneous surface ar-
eas with partially missing data, the method provides a potential for their recovery. 

Keywords: image segmentation, remote sensing, spectro-temporal metrics, image analysis. 
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