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ВЫДЕЛЕНИЕ ПОЛЕЙ ОДНОРОДНОСТИ НА КОСМИЧЕСКИХ СНИМКАХ НЕПАРАМЕТРИЧЕСКИМ 
АЛГОРИТМОМ СЕГМЕНТАЦИИ В ПРОСТРАНСТВАХ ИНФОРМАТИВНЫХ ПРИЗНАКОВ 

 
 

Разработан новый комбинированный непараметрический алгоритм сегментации многоспектральных космических 
снимков подстилающей поверхности Земли и облачности, основанный на четырехэтапной процедуре. На первом шаге про-
изводится пофрагментная локальная кластеризация видеоданных с использованием расстояния Бхаттачария или диверген-
ции Кульбака, на втором шаге объединяются ближайшие из найденных классов с использованием функционала эмпириче-
ского риска, на третьем шаге укрупненные классы служат материалом обучения непараметрического алгоритма распозна-
вания образов и осуществляется это обучение, наконец, на четвертом шаге производится сегментация всего изображения 
алгоритмом распознавания образов. Такой подход позволяет корректно решать задачу компромисса между громоздкостью 
исходных данных и необходимостью использовать адекватные модели распознаваемых образов, основанных на непара-
метрических оценках неизвестных условных вероятностных распределений. Кроме того, решается задача исследования 
комплексов признаков на информативность в смысле минимума критерия эмпирического риска. 

 
 

Введение 
 

При решении задач природопользования, кли-
мато-экологического мониторинга и оценивания со-
стояний природных комплексов основным источни-
ком оперативной информации являются многока-
нальные космические снимки подстилающей по-
верхности Земли и облачности. Учитывая тот факт, 
что в подавляющем большинстве случаев регистра-
ция изображений проводится в условиях разорван-
ной облачности, возникает задача автоматического 
выявления полей облачности с помощью алгоритмов 
сегментации видеоданных [1–4]. Наличие облачности 
является мешающим фактором, и лишь выделив эти 
участки изображения, следует решать задачу выделе-
ния классов текстурной однородности видеоданных, 
относящихся к подстилающей поверхности Земли. 

Предлагаемый далее алгоритм автоматической 
классификации, сохраняя хорошие локальные свой-
ства, способен работать с большими массивами ви-
деоданных и представляет собой следующую четы-
рехэтапную процедуру. На первом этапе произво-
дится кластерный анализ небольших фрагментов 
многоспектральных изображений, основанный на 
поиске мод смешивающих распределений с после-
дующим укрупнением классов с помощью расстоя-
ний Бхаттачария или информационного критерия 
Кульбака. На втором этапе объединяются получен-
ные классы всех фрагментов в более крупные блоки 
с использованием эмпирического риска. На третьем 
этапе происходит обучение алгоритма распознавания 
образов выявлять классы, полученные на втором ша-
ге агрегирования данных и исследуются комплексы 
признаков на информативность. Наконец, на четвер-
том шаге обученным решающим правилом происхо-
дит распознавание компонентов всего изображения. 

Учитывая, что материалом обучения может служить 
небольшое количество фрагментов, статистически 
эквивалентных всему изображению, такой подход 
приводит к резкому снижению объема вычислений 
при сохранении точностных характеристик решаю-
щего правила. 

Особенностью предлагаемого алгоритма являет-
ся тот факт, что мерой близости или различимости 
выделяемых классов служит непараметрическая 

оценка функционала риска, либо непараметрические 
оценки границ этого функционала, а вероятностные 
модели классов восстанавливаются с помощью непа-
раметрических аппроксимаций неизвестных услов-
ных функций плотности. 
 

Математические основы синтеза  
алгоритмов распознавания образов 

 

Вначале рассмотрим вопросы, связанные с по-
строением алгоритмов автоматической классифика-
ции и приведем основные математические соотно-
шения синтеза алгоритмов распознавания образов, 
используемые в дальнейшем [1–5, 8].  

Пусть результатом наблюдения является  сово-
купность оцифрованных полей видеоданных, задан-
ных в нескольких спектральных диапазонах, так что 
каждый пиксел изображения подстилающей поверх-
ности Земли и облачности, зафиксированных систе-
мой регистрации, характеризуется случайным векто-
ром X = (X

1
, ... , X

n
)

T
, где T – знак транспонирования; 

X  R
n
  , а R

n
 – n-мерное пространство наблюде-

ний. Компоненты X
i
, i = 1 , ... , n вектора наблюдения 

X характеризуют отражательные (радиояркостные) 
свойства ландшафтов и облачности в каждом спек-
тральном диапазоне соответственно. Будем предпо-
лагать, что в пространстве наблюдений совместное 
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распределение компонент вектора X может быть 
представлено в виде следующей смешивающей 
функции плотности вероятностей: 
 

f(x) = 
  L

 P() f(x; ),   L  {1, ..., L}, (1) 

 

где и L – пространство классов, L – число классов, и 
f(x; ) – условная одномодальная параметрическая 
(с вектором параметров   R

m, m – размерность 
пространства параметров) функция плотности класса 
, и P() – вес функции плотности f(x; ) в смеси, 
имеющей смысл априорной вероятности появления 

класса ; 
  L

 P() = 1, неизвестны. Задача заключает-

ся в том, чтобы по имеющейся неклассифицирован-
ной выборке наблюдений X1, ..., XN объема N иден-
тифицировать все компоненты смеси (1) 
{L, P(), f(x; ),   L }. 

Следует заметить, что задача восстановления 
компонентов смеси (1) имеет решение лишь в случае 
её идентифицируемости [1–3]. Это трудно проверяе-
мое на практике условие с геометрической точки 
зрения означает, что f(x) должна иметь «ярко выра-
женные» локальные моды, порождаемые кластеро-
образующими подвыборками смешанной выборки, 
кроме того, поведение f(x) в окрестности моды 
должно позволять с достаточной для практики точ-
ностью восстанавливать параметрические функции 
f(x; ), которые и являются моделями искомых 
классов.  В такой общей постановке задача поиска 
неизвестных параметров  и других компонент вы-
ражения (1), например методом максимального прав-
доподобия, безнадежно громоздка. Если в качестве f(x) 
воспользоваться непараметрическими оценками неиз-
вестных распределений, то задача лишь усложнится.  

Предположим, что декомпозиция смеси (1) ка-
ким-либо образом произведена и соответствующие 
параметрические вероятностные меры f(x/),   L, 
восстановлены. Тогда  задачу построения решающих 
правил распознавания образов с оценкой их качества 
можно сформулировать следующим образом.  В евк-
лидовом n-мерном пространстве наблюдений R

n
 и 

пространстве гипотез L  {1, ..., L} определены веро-
ятностные меры с априорными распределениями 
ситуаций P(), условными функциями плотности 
вероятностей f(x/), случайного вектора наблюдений 
X  R

n
  ,   L и простая матрица потерь 1 – , 

где  – символ Кронекера, ,  L. Тогда качество 
предполагаемой классификации можно оценить мини-
мумом средних потерь или минимумом средних оши-
бок распознавания (минимумом функционала риска) 
 

r = 
  L

   
R

n

 P() f(x/) 



1 – 

  L
  E{l(x)}  dx, (2) 

 

где              E{t} = 

1,  t  0,
0,  t < 0; 

 

l(x) = P() f(x/) – P() f(x/)  0;   L,   , L – 
пространство классов, L  {1, ..., L}, L – число клас-
сов, при их нумерации натуральным рядом. В этом 
случае для простой матрицы потерь это есть усред-
ненная вероятность ошибки, доставляемая байесо-
вым решающим правилом l(x). Декомпозиция в (1) 
может быть произведена другим, непараметриче-
ским, путем, а именно указанием классов, которым 
принадлежат те или иные выборочные значения 
смешанной выборки, представленной отдельными 

классами X

1, ... , X


N,   L. В этом случае, при из-

вестных f(x/), средний риск (2) естественно оценить 
эмпирическим риском, а именно 
 

r̂ = 
  L

   
1

N
 
j=1

N

 P() I { = arg max
  L

 P() f(X

j/)}, (3) 

 

где I {«истина»} = 0; I {«ложь»} = 1 – характеристи-
ческая функция; N – объем выборки класса   L, а 
 

u(x) = arg max
  L

 P() f(x/) (4) 

 

– байесово решающее правило в иной, тождествен-
ной записи, u(x) – принимаемое решение (в про-
стейшем случае решениями могут быть элементы из 
L), u  L. 

Если в качестве неизвестных условных функций 
плотности f(x/),   L использовать их непарамет-

рические оценки f̂(x/) по обучающим последова-

тельностям X

1,..., X


N,   L, то эмпирический риск 

(3), для целей экономии выборки, подсчитывается 
методом «скользящего» контроля следующим обра-
зом. Когда в выражении (3) при  =  подсчитывает-

ся f̂(x/ = ) в точке x = X

j , последняя исключается 

из выборочных значений, по которым, собственно, 

оценивается f̂(x/). В качестве непараметрических 
оценок неизвестных функций плотности будем ис-
пользовать следующие две оценки, отличающиеся 
типом ядра. Так, оценка с гауссовым ядром имеет 
следующее выражение: 
 

f̂(x/) = 
1

N
 
j=1

N

 (2)
–n/2

R̂
–1/2

 h
–n
   

 

 exp 








– 
1

2h
2

 (x – X


j)

T
 R̂

–1
  (x – X


j)  , (5) 

 

где R̂ – ковариационная матрица (выборочная оцен-
ка); T – знак транспонирования; h – параметр сглажи-
вания, обладающий свойствами, обеспечивающими  
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асимптотическую сходимость f̂(x/) к соответствую-
щей функции плотности [1–3]. В другом случае для 
повышения быстродействия вычислений будем ис-
пользовать ядро Епанечникова с «внутренней» сис-
темой координат, обеспечивающей разворот эллипса 
рассеяния, согласованный с рассеянием выборочных 
данных [6, 7]: 
 

f̂(x/) = 
1

N
 
j=1

N

 
n

i=1

 






1

 

i1/2
n  h 

 








a – b 
(g

T
i  (x – X


j))

2

 

i
 h 

2


   , (6) 

 

где введена следующая вспомогательная система 
координат: 
 

u = Gx,  M [UU
T
] = GM [ ]X  X

T
G

T
 =  G R̂ G

T
 = ,   

 

 


















1 0

0


n
 ,  G

n
















g

g

1
T

T
  , 

 

G – матрица декоррелирующего ортогонального пре-
образования; M[.] – оператор математического ожида-

ния; X  – центрированные наблюдения;  – диагональ-
ная матрица собственных значений; a = 3/4 5; 
b = a/5. Особенность модифицированного ядра Епа-
нечникова заключается в том, что единый параметр 
сглаживания для всех размерностей пространства 
наблюдений масштабируется по координатам собст-
венными значениями i, i = 1, ... , n, оценочной кова-

риационной матрицы R̂. 
При использовании непараметрических оценок 

неизвестных распределений (5), (6) остается недооп-
ределенным параметр сглаживания h,   L; таким 
образом, появляется возможность дополнительной 
адаптации вероятностных моделей образов к кон-
кретным условиям наблюдений и обучающим вы-
боркам. Наиболее естественным, хотя и достаточно 
громоздким в вычислительном плане, подходом к 
определению параметров сглаживания является спо-
соб, основанный на минимизации функционала рис-
ка (эмпирического риска) по набору параметров 
сглаживания с учетом многоэкстремальности, не-
дифференцируемости этого функционала. В связи с 
этим рассмотрим следующую двухэтапную процеду-
ру поиска глобального экстремума функционала (3). 
На первом этапе в области поиска, представляющем 
собой многомерный квадрат 
 


L

=1

 [h

min, h


max],   L,  

 

где hmin и hmax – нижняя и верхняя оценочные грани-
цы параметра сглаживания соответственно, случайно 
с равномерным распределением «бросается» точка, 
затем из этой точки осуществляется градиентный 
спуск, при этом используются поисковые методы 

адаптации [8]. С этой целью осуществляется вариа-
ция функционала качества (3) по параметрам сгла-
живания следующим образом. Вычисляются значения 
приращений функционала 
 

r+[h, a] = (r [h + a e1], ..., r [h + a eL]), 
 

r–[h, a] = (r [h – a e1], ..., r [h – a eL]), 
 

где L – количество параметров h, соответствующих 
количеству классов и собранных в вектор параметров 
h = (h

1
, ..., h

L
)

T
; a – скалярный параметр, определяю-

щий величину поискового шага; ei = 






0,

 
..., 1
i

, ..., 0
T
, 

i = 1, ..., L – базисные векторы поисковых направле-
ний. 

Оценочное значение градиента вычислим сле-
дующим образом: 
 

r+ [h, a] – r– [h, a]
2a  = h r [h, a], 

 

где h – обозначение градиента. Поисковый алго-
ритм адаптации в рекуррентной форме имеет вид 
 

h[j] = h[j – 1] –  [j] h r [h[j – 1], a[j]], (7) 
 

выбор поискового a[.] и рабочего  [.] шага рассмот-
рен в [8], причем  [.] < a[.]. 

Следует заметить, что функционал риска явля-
ется единственным функционалом, адекватным зада-
че оценивания качества решающих правил распозна-
вания образов, однако для аналитических и числен-
ных методов синтеза оптимальных решающих пра-
вил достаточно громоздок. В связи с этим рассмот-
рим более простые критерии оценивания качества 
распознающих систем. 

Риск для распознавания двух образов ,   L, 
когда задана простая матрица потерь, совпадает с ус-
редненной ошибкой распознавания и ограничен сверху 
следующей величиной , называемой границей Чер-
нова [2]: 
 

r  [P() P()]
1/2

 exp 








– h 



 

1
2  = , (8) 

 

где h 



 

1
2  = – ln 

c

 [f(x/) f(x/)]
1/2

 dx – расстояние 

Бхаттачария. 
Вероятность ошибки можно представить через 

вариационное расстояние Колмогорова 
 

2r = 1 – 


 P() f(x/) – P() f(x/)dx. 

 

Используя неравенство Шварца, можно получить и 
границу снизу для вероятности ошибки r: 
 

1
2 – 

1
2 (1 – 4

2
)

1/2
  r  ; (9) 
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если  мало, то 
2
  r  . Границы Чернова и  

расстояние Бхаттачария обладают всеми необхо-
димыми свойствами критериев разделимости  
условных вероятностных распределений, являю-
щихся моделями образов. 

Рассмотрим следующий вариант оценивания рас-
стояния Бхаттачария, основанного на технологии ин-
тегрирования функционалов по эмпирическим распре-
делениям [9]. В симметричной записи интеграл в вы-
ражении для расстояния Бхаттачария имеет следующий 

вид: 
 

2 
c

 [f(x/) f(x/)]
1/2

 dx  
c

 



f(x/)

f(x/)

1/2

 dFN(x/) + 
c

 



f(x/)

f(x/)

1/2

dFN(x/)  

 

 
1

N
 
j=1

N

 









1
N

 
i=1

N

 (2)
–n/2

R̂
–1/2

 h
–n
  exp 









– 
1

2 h
2

  (X


j , X


i)

1
N – 1

 
i=1

N

 

ij 

(2)
–n/2

R̂
–1/2

 h
–n
  exp 









– 
1

2 h
2

  (X


j , X


i)

1/2

 + 

 

+ 
1

N
 
j=1

N

 









1
N

 
i=1

N

 (2)
–n/2

R̂
–1/2

 h
–n
  exp 









– 
1

2 h
2

  (X


j , X


i)

1
N – 1

 
i=1

N

 

ij 

(2)
–n/2

R̂
–1/2

 h
–n
  exp 









– 
1

2 h
2

  (X


j , X

m
i )

1/2

, (10) 

 
 

где FN(x/) – эмпирическая функция распределения 
[6, 9]. В (10) введена функция расстояния 
 

(X

j , X


i) = (X


j  – X


i )

T
 R̂

–1
  (X
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Таким образом, наравне с риском, точнее, эмпи-
рическим риском, непараметрическая оценка рас-
стояния Бхаттачария может служить мерой раздели-
мости образов. 

Теперь рассмотрим другую меру близости веро-
ятностных моделей образов, аналогичную расстоянию 
Бхаттачария. При построении решающих правил рас-
познавания образов фундаментальную роль играют 
отношение правдоподобия либо монотонные преобра-
зования этого отношения, например ln{f(x/)/f(x/)}. В 
связи с этим эффективной мерой разделимости клас-
сов является дивергенция Кульбака [10], обладающая 
всеми нужными свойствами расстояний. Используя 
технологию интегрирования по эмпирическим распре-
делениям [9] и подставляя в выражение для диверген-
ции непараметрические оценки неизвестных функций 
плотности по выборкам, получим 
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Заметим, что аналогичным образом в выраже-
ниях (10) и (12) могут быть использованы непара-
метрические оценки распределений с ядром Епа-
нечникова (6). 

Таким образом, наравне с непосредственным 
критерием отделимости распознаваемых классов 
(3) получены оценки более простых критериев (10) 
и (12), обладающие свойством «гладкости», что 
упрощает решение тех или иных оптимизационных 
задач. 

Теперь перейдем непосредственно к изложе-
нию этапов построения алгоритма сегментации. В 
начале остановимся на проблеме выбора материала 
обучения. 
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Выбор локальных фрагментов  
и формирование материала обучения 

 

При решении задачи сегментации больших мас-
сивов видеоданных возникает проблема выбора 
фрагментов, по которым производится обучение ал-
горитма распознавания образов. От качества этого 
обучения в большей степени зависит и качество 
классификации всего изображения. В связи с этим 
набор фрагментов материала обучения должен быть 
задан из тех соображений, чтобы он отражал разно-
образие всего поля видеоданных. Другими словами, 
небольшой набор фрагментов должен отражать стати-
стические свойства всей генеральной совокупности 
данных. В одном из вариантов работы алгоритма вы-
бор фрагментов на большом изображении может быть 
предоставлен интуиции оператора или задан случай-
ным механизмом. 

Остановимся на возможности выбора материала 
обучения, в какой-то мере «очищенного» от сме-
шанных пикселов. Заметим, что одна из причин мно-
гообразия выделяемых классов заключается, с одной 
стороны, в многообразии состояний природных об-
разований, а с другой – в появлении большого коли-
чества смешанных пикселов, порождаемых плохим 
разрешением систем сканирования. Например, для 
спутника серии NOAA и прибора AVHRR разрешение 
в надире составляет всего лишь 1,1 км  1,1 км и, если 
при аэрофотосъемке ландшафтов фация считается 
наименьшей наблюдаемой единицей [13], то можно 
предположить, что на площади 1,1 км  1,1 км может 
быть сосредоточено большое количество и разнооб-
разие элементарных ландшафтных форм, что и при-
водит к появлению смешанных пикселов, являющих-
ся интегральными характеристиками реальных си-
туаций. В связи с этим целесообразно при формиро-
вании материала обучения выбирать не фрагменты 
данных, а попытаться выделить некоторые участки 
со стационарным поведением радиояркостей. По-
видимому, можно сформулировать  гипотезу о том, 
что стационарный участок радиояркости соответст-
вует и стационарному ландшафтному образованию, 
выделение портрета которого и является нашей це-
лью. В связи с этим целесообразно ввести в материал 
обучения именно эти квазистационарные участки 
изображения. Такую задачу можно решить путем 
пространственного дифференцирования видеодан-
ных с последующим выделением участков с малым и 
близким к нулю градиентом.  
 

Поиск локальных мод смешивающего  
распределения (первый этап алгоритма) 

 

Снова обратимся к выражению (1). Пусть верна 
гипотеза о том, что задача идентификации смеси 
имеет решение, означающее, что смешивающее рас-
пределение многомодально, каждая мода является 
претендентом на собственный класс, который будем 

называть подклассом или локальным классом. Таким 
образом, возникает первоочередная задача поиска 
локальных мод смешивающего распределения (1). В 
терминах выборки, состоящей из представителей 
всех классов, это означает поиск локальных скопле-
ний, сгустков выборочных значений в общей массе 
данных материала обучения X1, ..., XN, полученных с 
фрагмента видеоданных. Основная идея формирова-
ния алгоритма поиска локальных мод заключается в 
том, что в окрестности каждой локальной моды, по 
определению, сосредоточено большее количество 
выборочных значений, нежели в соседствующих об-
ластях. Если задать некоторый элементарный объем, 
описываемый, например, эллипсоидом рассеяния, и 
перемещать этот объем – эллипсоид по выборочному 
пространству, фиксируя количество точек, попа-
дающих в этот объем, то наибольшее количество 
выборочных векторов окажется в нем в случае, когда 
центр поискового эллипсоида близок к локальной 
моде смешивающего распределения. Вопросы схо-
димости такого алгоритма поиска мод рассмотрены в 
[11]. Следует заметить, что количество направлений 
движения поискового эллипсоида резко возрастает с 
увеличением размерности пространства наблюдений. 
В упрощенном варианте естественно оценивать каж-
дую локальную моду ближайшим выборочным век-
тором. Таким образом, центр поискового эллипсоида 
следует помещать лишь в точках смешанной выбор-
ки X1, ..., XN и оценивать число ближайших соседей, 
попавших в эллипсоид, что существенно упрощает 
задачу. Для формирования функции расстояния (11) 
между выборочными наблюдениями оценим кова-
риационную матрицу с использованием всей сме-
шанной выборки X1, ..., XN: 
 

R̂ = 
1
N 

i=1

N

 (Xi – ̂) (Xi – ̂)
T
, 

 

где ̂ – оценочное математическое ожидание по этой 
же выборке. Обобщенную функцию расстояния оп-
ределим следующим образом: 
 

(x, y) = (x – y)
T
 R̂

–1
 (x – y), (13) 

 

где x и y замещаются наблюдениями из выборки 
X1, ..., XN. 

Возьмем в качестве ядра восстанавливаемой не-
параметрической оценки неизвестной функции 
плотности, для определенности, ядро Гаусса и зада-
дим границы параметров сглаживания, полученные 
из соображений, связанных с максимизацией функ-
ционала правдоподобия, а точнее эмпирической 
оценкой функционала энтропии [12]: 
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hmax = 
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 max
{j}

  (Xi, Xj)

N n  , (14) 

 

где hmin и hmax – оценочные границы параметра сгла-
живания, записанные без индекса принадлежности к 
классу. Будем помещать «центр» с точкой Y ядерной 
функции 
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последовательно в каждую из выборочных точек 
X1, ..., XN, Y  {X1, ..., XN} и в каждом таком поло-
жении будем оценивать количество выборочных 
значений, попавших в окрестность центральной точ-
ки Y, причем окрестность определяется некоторым 
уровнем , так что {X: f(Xj)  }, где  – уровень 
значимости области влияния.  

Обозначим выделенный на первом шаге набор 
максимального объема N1 выборочных значений  
X

1
1, ..., X

1
N1

, попавших в -окрестность, и удалим эти 
значения из общей выборки. Оставшуюся часть пе-
ренумеруем последовательным индексом X1, ..., XN, 
где новое значение N есть предшествующее значение 
без N1. Повторяя этот процесс, мы выделим некото-
рое количество модообразующих подвыборок. Пусть 
эта величина будет L

1
 для первого из обучающего 

набора фрагментов, причем, возможно, некоторые 
выборочные точки (векторы) окажутся одиночными 
и мы их на некоторое время оставим без внимания. 
Подобный процесс проводим с каждым элементар-
ным фрагментом, выбранным в качестве обучающе-
го, так что в общей совокупности мы получим доста-

точно большое количество классов 
k

 L
k
, k = 1, ..., K, 

где K – количество выбранных фрагментов.  
 

Агрегирование локальных классов  
с использованием мер близости  

Бхаттачария или Кульбака 
 

Задача этого этапа заключается в том, чтобы из 
всего многообразия выделить и объединить ближай-
шие в смысле мер (10), (12) подклассы. С этой целью 
будем исследовать расстояния между парами ло-
кальных классов. Предположим, что нам априорно 
известно некоторое минимальное ожидаемое коли-
чество классов Lmin и некоторое максимальное их 
количество Lmax, так что уместно рассматривать де-
композицию всего изображения на некоторое число 
классов L и Lmin  L  Lmax. Итерационный процесс 
заключается в переборе всевозможных пар классов с 
вычислением непараметрических оценок расстояния 
Бхаттачария (10) или меры Кульбака (12). В процессе 
первой итерации объединяется лишь та пара классов, 
расстояние между которыми, в смысле выбранных 

мер, минимально. На этом этапе мы пользуемся 
обобщенной метрикой, основанной на (x, y), так как 
мощность формируемых классов еще недостаточна 
для оценивания собственных метрик типа (11). Та-
ким образом,  продолжая итерационный процесс 
объединения пар локальных классов, мы приводим 
их к  количеству, ближайшему к Lmax.  
 

Объединение классов по критерию  
максимума эмпирического риска  

(второй этап алгоритма) 
 

На этом этапе целесообразно производить более 
корректные объединения в классы, пользуясь, во-
первых, собственными метриками классов с индиви-
дуальными мерами (11) и, во-вторых, критерием эм-
пирического риска. Первые объединения пар классов 
производятся для самых больших значений риска 
r  0,5, что означает полную неразличимость клас-
сов. При восстановлении условных распределений 

подсчитываются ковариационные матрицы классов R̂
 с параметром сглаживания, выраженным через на-
блюдения [12]: 
 

h  
i

 
ji

 (Xi, Xj)/nN (N – 1), 

 

где  = 1, ..., L, L – некоторое количество классов, 
синтезированное на данном шаге. Для контроля ка-
чества разделимости классов вычисляется обобщен-
ный риск (3) и запоминается его значение для задан-
ного набора классов. Продолжая иерархический 
процесс объединения и укрупнения классов от Lmax 
до Lmin и сравнивая значения обобщенного риска, 
останавливаемся на его минимальном значении, ко-
торое порождается набором классов L = Lопт. В даль-
нейшем будем использовать этот набор классов, по-
пытаемся оптимизировать байесовы решающие пра-
вила (4) по параметрам сглаживания и оценить каче-
ство признаковых подпространств. 
 

Выбор информативных признаков по критерию 
минимума эмпирического риска распознавания 

компонент многозональных изображений 
(третий этап алгоритма) 

 

В проблеме выбора информативных признаков 
следует выделить два основных момента, а именно: 
необходимо определить функционал информативно-
сти подсистемы признаков и технологию формирова-
ния последовательностей исследуемых на информа-
тивность подпространств признаков. 

Прежде всего заметим, что адекватным задаче 
оценивания качества (информативности) комплексов 
признаков является лишь средний риск, или эмпириче-
ская оценка последнего по обучающей выборке, т.е. 
тот же критерий, минимизацией которого получено 
оптимальное (байесово) правило распознавания обра-
зов. Что касается способов выбора подпространств 
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признаков, то разнообразие применяемых на практике 
способов невелико. Заметим, что решение поставлен-
ной задачи известно и тривиально: для получения оп-
тимальной подсистемы из k признаков, выбранных 
среди n исходных компонент вектора наблюдения, 
нужно лишь произвести сравнения вычисленных на 
разных k-мерных подпространствах значения критерия 
информативности и зафиксировать тот набор k при-
знаков, на котором выбранный критерий достигает 
оптимума. Количество таких подсчетов критерия оп-

тимальности равно числу 



 

n
k  -сочетаний из n призна-

ков по k и для сравнительно небольших k и n составля-
ет астрономические цифры затрат машинного време-
ни, поэтому на практике широко применяются спосо-
бы усеченных переборов подпространств признаков. 
Так, в алгоритме, условно обозначенном «А», осуще-
ствляется усеченный перебор, сокращающий систему 
признаков путем выбрасывания один за одним мало-
информативных признаков. В другом варианте «Б» 
система информативных признаков набирается после-
довательно путем включения один за одним высоко-
информативных признаков. Нами реализован комби-
нированный алгоритм выбора информативных под-
пространств k признаков, представляющий собой мо-
дифицированный вариант усеченного перебора, за-
ключающийся в том, что пока величина числа сочета-

ний 



 

n
i  , определяющая варианты полного перебора 

систем по i признакам, мала и допустима в смысле 
вычислительных затрат на подсчеты функционала ин-
формативности i-мерных подпространств, использует-
ся полный перебор по i признакам из n. Таким обра-
зом, на первом шаге выбираем i (i << k) информатив-
ных признаков. На втором шаге, зафиксировав (n – i) 
оставшихся признаков – претендентов на пополнение 
информативного набора, выбираем из них вновь пол-
ным перебором систему из j признаков, такую, что 
набор i+j (i+jnk) из признаков оптимален по критерию 
информативности, и так далее. Процесс расширения 
системы признаков блоками продолжается до тех пор, 
пока информативная совокупность i + j +...+l признаков 
не достигнет искомой величины k. В частном случае, 
полагая i=j=...=l=1, мы получим алгоритм «Б». Анало-
гичное обобщение допускает алгоритм усеченного 
перебора подпространств «А», в котором сокращение 
исходной размерности n также осуществляется блока-
ми в режиме условно полного перебора. Тем самым 
предлагаемый алгоритм позволяет рассматривать до-
полнительные варианты пространств признаков и ис-
следовать их на информативность. 

Таким образом, все составляющие критерия ин-
формативности (3) доопределены и r может быть 
использовано для оценивания информативности на-
боров признаков, что и производится на этом этапе.  
 

Непараметрическая классификация всего изо-
бражения алгоритмом распознавания образов в 
пространстве информативных признаков (чет-

вертый этап алгоритма) 
 

Наконец, после того как вероятностные модели 
классов восстановлены и выделен оптимальный 
комплекс информативных признаков, оценочное 
байесово решающее правило (4) относит неизвест-
ный вновь наблюдаемый вектор X  R

k
, где R

k
 – k-

мерное пространство информативных признаков, 
последовательно выбираемый из всего поля анали-
зируемого многослойного изображения, к одному из 
имеющихся классов. Тем самым производится сег-
ментация всего изображения алгоритмом распозна-
вания образов, в результате чего выделяются тек-
стурно однородные поля видеоданных. 
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K.T. Protasov. Distinguishing of Homogeneity Fields on Space-made Photographs Using Distribution-free Algorithm in 
Informative Signs’ Spaces. 

 
A new combined distribution-free algorithm is worked out for segmentation of multispectral space-made photographs of the 

Earth surface and cloudiness based on a four-stage procedure.  At the first stage the fragment-to-fragment local clusterization of 
video-data is performed using Bhattacharia spaces or Kulbach divergences. The next step is joining the nearest found classes with 
use of empirical risk functional. A teaching of the distribution-free algorithm of pattern recognition basing on the obtained classes 
takes place at the third stage. The last step is a segmentation of the whole image by the pattern recognition algorithm. Such an ap-
proach permits us to solve reasonably the problem of a compromise between an awkwardness of the initial data and the necessity to 
use adequate models of the images under recognition based on nonparametric estimates of unknown conditional probability distribu-
tions. In addition, the problem of investigation of a set of signs for informativeness is being solved in terms of minimum of the em-
pirical risk criterion. 

 


