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В данной работе представлена классификация методов сегментации снимков земной поверхности. 
Рассмотрены такие подходы как сравнение с шаблоном, машинное обучение и глубокие нейронные 
сети, а также применение знаний об анализируемых объектах. Рассмотрены особенности применения 
вегетационных индексов для сегментации данных по спутниковым снимкам. Отмечены преимущества и 
недостатки. Систематизированы результаты, полученные авторами методик, появившихся за последние 
10 лет, что позволит заинтересованным быстрее сориентироваться, сформировать идеи для последующих 
исследований.
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Введение

Дистанционное зондирование Земли (ДЗЗ) – 
это процесс удаленного наблюдения за физическими 
характеристиками зон интереса посредством изме-
рения отраженного электромагнитного излучения  
с целью их идентификации.

Развитие технологий и их быстрое внедрение 
в практику привело к постоянно увеличивающе- 
муся объему данных, который необходимо анализи-
ровать и обрабатывать. Так, например, объем архи-
ва миссий Коперника Европейского космического 
агентства по состоянию на конец 2022 года состав-
ляет приблизительно 39.37 ПБ [1] и продолжает уве-
личиваться.

Основные исследования по автоматизирован-
ной обработке снимков сконцентрированы в следу-
ющих областях:

– слияние изображений, при котором проис-
ходит объединение снимков, сделанных с помощью 
разных спектрометров (например, слияние мульти-
спектральных и панхроматических снимков с раз-
ным разрешением или слияние мультиспектральных 
и гиперспектральных снимков);

– сегментация, при которой каждый пиксель 
изображения относится к определенному классу;

– поиск изменений на одном и том же участке 
с течением времени (в иностранных статьях в дан-
ном случае часто используют термин Land Use Land 
Cover, LULC).

Запрос в системе поиска научных статей 
Google Scholar по ключевым словам “segmentation” 
и “remote sensing” с фильтрацией публикаций за 
последние 5 лет показал более 70 000 публикаций. 
Ориентироваться в таком большом объеме информа-
ции является трудоемкой задачей. Поэтому в данной 
работе предпринята попытка систематизации подхо-
дов, которые для сегментации снимков земной по-
верхности за последние 10 лет.

1. Классификация методов сегментации 
снимков земной поверхности

Несмотря на разнообразие применяемых сен-
соров с различными техническими характеристи-
ками, сегментация чаще всего выполняется в види-
мой части спектра (например, запрос «("multiband 
segmentation" || "NIR segmentation") "remote sensing"» 
в Google Scholar показал всего 14 публикаций  
с 2018 года). При этом альтернативные спектральные 
каналы используются как вспомогательные. Класси-
фикация методов сегментации представлена на ри-
сунке 1:

– методы на основе сопоставления с шабло-
ном (англ. template matching-based methods);

– методы, основанные на знаниях (англ. 
knowledge-based methods);

– методы на основе машинного обучения, 
в т. ч. методы на основе глубоких нейронных сетей.

2. Методы на основе сопоставления  
с шаблоном

Методы на основе сопоставления с шаблоном 
являются одним из простейших и старых методов; 
основаны на применении теории из математической 
морфологии (чаще всего на преобразовании hit-or-
miss) и включают два шага (рисунок 2):

– создание шаблона для заданного класса;
– вычисление одной из метрик (например, 

сумма абсолютных разностей, евклидово рассто-
яние), на основе которой «принимается» решение  
о соответствии выделенной области классу.

Основные исследования сконцентрированы на 
создании шаблона и делятся на 2 группы:

– сопоставление с жестким шаблоном (англ. 
Rigid Template Matching), применяющийся для обна-
ружения конкретных объектов с простым внешним 
видом и небольшими вариациями (например, дороги 
и здания) [3–5];
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– сопоставление с устойчивым к деформациям 
шаблоном (англ. Deformable Template Matching), при-
меняющийся для обнаружения произвольных объек-
тов со сложным внешним видом (например, самоле-
ты, корабли и др.) [6–9].

В таблице 1 представлены основные результа-
ты, полученные авторами соответствующих статей. 
Здесь и далее заявленная точность основана на ин-
формации, предоставленной авторами соответствую-
щей статьи, и показывает процент верно выделенных 
объектов от общего числа объектов данного класса. 
Следует отметить, только Stankov со своей коман-
дой [3] провел масштабное исследование, оценив 

разработанную им методику на 3 тестовых наборах 
со спутников:

– GeoEye-1 (200×200 пикселей, получены  
со спутника 3 июня 2009 года);

– Ikonos (200×200 пикселей, получены со 
спутника 20 мая 2001 года);

– World View-2 (200×200 пикселей, получены 
со спутника 30 августа 2010 года).

Также Chaudhuri [5] использовал снимки 
Ikonos, однако в статье не представлена информация 
о корректно выделенных объектах относительно все-
го тестового набора. Остальные исследователи ис-
пользовали собственные наборы данных.

Рисунок 1. Классификация алгоритмов определения объектов на спутниковых снимках

Рисунок 2. Последовательность действий в методах на основе сопоставления с шаблоном

Все представленные методы позволили вы-
явить наличие на изображении заданных клас-
сов. Однако из представленных результатов видно,  
что подходы применимы для выделения области 
интереса. Их применение в случаях, требующих 

формирование точных сегментов затруднительно 
(например, в работе [3] контуры здания найдены  
не полностью, в работах [5] и [9] не все дороги  
обнаружены и присутствуют разрывы на дорогах 
в [9]).
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Таблица 1
Результаты сегментации изображений для методов на основе сопоставления с шаблоном

Статья / 
объект База снимков Пример распознавания Заявленная 

точность

Stankov [3]
здания

Ikonos, GeoEye,  
World View–2

93 % (Ikonos)
92 % (GeoEye-1)

85 % (World View-2)

Chaudhuri [5]
дороги Ikonos –

Liu [7]
самолеты авторская –

Tao [8]
аэропорт авторская –

Leninisha [9]
дороги авторская –

Кроме того, методы на основе сопоставления 
с жестким шаблоном зависимы от масштабирования, 

угла поворота, чувствительных к точке, с которой ве-
лась съемка.



3. Методы, основанные на знаниях

Данные методы являются развитием методов 
на основе сопоставления с шаблоном и основаны 
на применении дополнительной информации (рису-
нок 3). Основной сложностью является формирова-
ние знаний и правил (дополнительной информации), 
в соответствии с которой в дальнейшем будет опре-
деляться, о каком объекте идет речь. В целом, анализ 
статей показывает 3 основных подхода к формирова-
нию знаний:

– знания о геометрической форме и радиоме-
трических свойствах объекта [10];

– знания о контексте (например, зная местопо-
ложение солнца и координаты съемки можно вычис-
лить угол, под которых отбрасывается тень от высо-
ких объектов) [11, 12];

– знания об отражающей способности объек-
тов.

В таблице 2 обобщены основные результа-
ты, полученные авторами соответствующих работ.  
Из проанализированных работ только команда Ali 
Ok использовала спутниковые снимки, полученные  
со спутника GeoEye-1, и оценила корректность  
полученных результатов на всем множестве  
снимков.
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Рисунок 3. Последовательность действий в методах определения объектов, основанных на знаниях

Таблица 2
Результаты сегментации изображений для методов, основанных на знаниях

Статья / объект База снимков Пример распознавания Заявленная точность

Weidner [10]
здания авторская –

Ok [11]
здания GeoEye-1

80,3 % при 
среднеквадратическом 

отклонение ~11 %

Akçay [12]
здания авторская –



Наиболее перспективным в данной группе ме-
тодов является применение знаний об отражающей 
способности объектов и, в частности, информации об 
вегетационных индексах.

Вегетационный индекс – метрика, использу-
емая для оценки различных параметров в природо-
пользовании (в т. ч. в сельском хозяйстве) на основе 
информации из различных спектральных каналов.

С их помощью можно:
– оценить преобладание зеленых растений 

(например, с помощью метрик NDVI [13], EVI [14]), 
снежных и водных покровов (например, метрики 
NDSI [15] и NDWI [16] соответственно);

– исследовать эффективность применения 
удобрений (метрика GCI [17]) и обнаруживать забо-
леваемость растений (метрика SIPI [18]);

– обнаруживать активные лесные пожары (ме-
трика NBR [19]).

Однако, несмотря на то, что для их применения 
достаточно наличие соответствующего спектрально-
го канала, отсутствует необходимость в подготовке 
и разметке данных, в работах [20–22] было показано, 
что данные метрики являются не точными и, как ре-
зультат, не могут применяться как самостоятельное 
решение в задачах сегментации. Тем не менее, в ряде 
работ (например, [3] и [11]) данные метрики исполь-
зуются для уточнения и корректировки результата.

4. Методы на основе машинного обучения  
и глубоких нейронных сетей

Развитие методов машинного обучения и, 
особенно, развитие классификаторов и способов 
представления признаков, привело к существенному  

прогрессу. Обобщенная схема работы методов дан-
ной группы представлена на рисунке 4 [23‒26].

С ростом популярности глубокого обуче-
ния было разработано множество моделей нейрон-
ных сетей для сегментации. Появление в 2017 году 
полносверточной сети (англ. Fully Convolutional 
Network) [27] позволило применить методики из глу-
бокого обучения к задаче сегментации данных ДЗЗ.  
В дальнейшем появилось множество развитий дан-
ного подхода [28, 29], а также попытки применения 
более современных архитектур глубоких нейронных 
сетей (на рисунке 5 представлены актуальные архи-
тектуры и примеры моделей глубоких нейронных 
сетей):

– на основе механизма привлечения внимания 
(англ. attention mechanism) [35‒38];

– на основе многомасштабной стратегии 
(англ. multi–scale strategy) [39];

– на основе трансформеров [40, 41];
– на основе генеративно-состязательных се-

тей [42].
В таблице 3 обобщены основные результа-

ты, полученные авторами соответствующих ра-
бот. Для обучения нейронной сети в большинстве 
рассмотренных моделей использовались ISPRS 
Potsdam (38 снимков с разрешением 6000×6000 
пикселей, пространственное разрешение – 5 см. на 
1 пиксель) и ISPRS Vaihingen (33 снимка с разреше-
нием 2500×2000 пикселей, пространственное раз-
решение – 9 см. на 1 пиксель). В качестве метрик 
для обобщения результата использовались среднее 
значение F1 (mF1), mIoU (англ. mean intersection 
over union) и OA (общая точность, англ. Overall 
Accuracy).
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Рисунок 5. Обобщенная схема работы методов, основанных на применении алгоритмов машинного обучения



Рисунок 4. Последовательность действий в методах определения объектов, основанных на знаниях

Таблица 3
Результаты сегментации изображений для методов на основе машинного обучения и глубоких нейронных 

сетей

Метод Модель База 
снимков

База снимков 1 База снимков 2
mF1, % mIoU, % OA, % mF1, % mIoU, % OA, %

Машинное  
обучение

[23] Google 
Maps 94.08 – – – – –

[24] Карты 6 
городов 94.8 – – – – –

CNN

[28] Potsdam – 67.82 85.03 – – –

[29] Potsdam, 
Vaihingen 79.74 65.7 80.72 81.87 70.14 85.46

[30] Potsdam 91.5 – – – – –

[31] Potsdam, 
Vaihingen 92 – – 89.3 – –

[32] Potsdam, 
Vaihingen 87.09 78.92 90.78 89.02 81.03 90.33

[33] авторский 99.49 93.04 – – – –

[34] Potsdam, 
Vaihingen 93.4 84.6 – 90.0 89.5 –

Механизм привлечения 
внимания

[35]
DroneD-

eploy, 
Chreos

– 62.92 – – 87.32 –

[36] Potsdam, 
Vaihingen 83.7 71.9 – 83.0 70.9 –

[37] Potsdam 92.7 86.5 91.3 – – –

[38] Potsdam, 
Vaihingen 89.43 – 90.26 88.55 – 90.41

Многомасштабная 
стратегия [39] CNDS 91.3 90.2 – – – –

Трансформеры
[40] Potsdam, 

Vaihingen 93 – 91.57 92.34 – 90.14

[41] Potsdam, 
Vaihingen 91.59 84.82 – 88.7 79.93 –
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Заключение

В статье представлена авторская классифи-
кация методов сегментации снимков ДЗЗ, обобще-
ны результаты, полученные авторами методик. Не-
смотря на то, что для каждой группы методов были 
найдены статьи, появившиеся за последние 10 лет, 
следует отметить, что акцент в исследованиях сме-
щается в пользу применения глубоких нейронных 
сетей. Это связано с трудностями, возникающими 
при создании качественного шаблона, с необходи-
мостью применения нескольких методов в случае 
выделения более одного класса. С другой стороны, 
результаты применения разных архитектур глубо-

ких нейронных сетей также выявили ряд проблем, 
которые необходимо решать в дальнейшем:

– в большинстве тестов используется всего 
2 тестовых набора с высоким пространственным 
разрешением. Исследований по применению ука-
занных методов к «сырым» данным, полученным со 
спутников ДЗЗ (например, Sentinel-2, LandSat-8) не 
выявлено;

– требования к вычислительным ресурсам 
для обучения и, что более существенно, для прак-
тического применения высоки и предполагают, как 
минимум, применение качественной дискретной ви-
деокарты, что также может являться преградой для 
практического применения в некоторых задачах.
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CLASSIFICATION OF EARTH SURFACE IMAGE SEGMENTATION METHODS
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The classification of methods for land surface image segmentation is presented in the paper. Such approaches 
as template matching, machine learning and deep neural networks, as well as application of knowledge about analyzed 
objects are considered. Peculiarities of vegetation indices application for satellite images data segmentation are 
considered. Advantages and disadvantages are noted. The results obtained by the authors of the methods that have 
appeared over the last 10 years are systematized, which will allow those interested to get oriented faster and form 
ideas for further research.
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