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В статье рассматривается разработанный подход к обнаружению зданий на спутниковых изображениях. 

Описывается модификация структуры нечеткого классификатора NEFCLASS, позволяющая определить 
степень соответствия входного образца выходным классам. Рассматривается информативный признак, ос-
нованный на цветовой модели HSV и использующий показатель насыщенности цвета для характеристики 
объектов спутниковых изображений. 

 
In the article discusses an approach to building extraction from high-resolution satellite images. It considers a 

modification of the fuzzy classifier NEFCLASS structure, which allows determining the degree of compliance of 
input sample and outputs. It proposes informative patterns, based on the HSV color model, and using the color 
saturation for characteristics of objects in satellite imageries. 

 
Введение 

Задача автоматического распознавания зда-
ний на спутниковых изображениях сверхвысо-
кого разрешения является важной частью в ре-
шении задачи автоматической интерпретации 
данных, получаемых из систем дистанционного 
зондирования Земли (ДЗЗ). Для сбора, хранения, 
анализа и графической визуализации простран-
ственной информации используется ГИС. Руч-
ная оцифровка и ввод пространственных данных 
в базу данных ГИС имеет недостатки в виде 
больших временных и материальных затрат, а 
также в виде высокого риска допущения оши-
бок, по причине человеческого фактора. Авто-
матическая система распознавания зданий на 
спутниковых изображениях позволит не только 
сократить временные и материальные затраты 
на обновление базы данных ГИС, а также повы-
сить точность вводимых данных.  

За последние годы количество исследований, 
касательно темы обнаружения зданий на спут-
никовых изображениях, значительно выросло. 
Большую часть работ можно классифицировать 
относительно того требуется ли для них фаза 
обучения или нет. Наиболее распространенными 
подходами являются: линейные классификаторы 
[1], методы анализа с использовани-
ем множества самоорганизующихся карт [2], 
алгоритмы на основе искусственных нейронных 
сетей [3], подходы на основе геометрических 
признаков [4] [5].  

Настоящая работа построена на принципах 
объектно-ориентированного подхода к анализу 
спутниковых изображений, в рамках которого 
происходит анализ и классификация изображе-

ний на уровне объектов, т.е. групп пикселей, 
объединенных на основе определенной сово-
купности критериев. В процедуре объектно-
ориентированного анализа можно выделить два 
основных этапа: первый этап направлен на вы-
деление объектов, т.е. их сегментацию, второй 
этап - на распознавание полученных сегментов.  

Для решения задачи распознавания зданий на 
спутниковых снимках используется направление 
интеллектуального анализа данных, объединив-
шее в себе нечеткую логику и нейронные сети 
под названием «мягкие вычисления» (Soft Com-
puting). 

В качестве основы для метода распознавания 
зданий был выбран нечеткий классификатор 
NEFCLASS, поскольку поставленная задача ре-
шается в условиях неопределенности. Источни-
ками неопределенности могут служить неполно-
та знаний об исследуемых объектах, неполнота 
обучающей выборки, сильная зашумленность 
образцов. Для обучения параметров функций 
принадлежности были выбраны три различных 
алгоритма обучения: градиентный, сопряжен-
ных градиентов и генетический.  

Целью статьи является описание разработан-
ного подхода на основе технологии мягких вы-
числений к обнаружению зданий на спутнико-
вых изображениях, позволяющего повысить эф-
фективность извлечения пространственных дан-
ных из спутниковых изображений. 

Применение нечеткого классификатора 
NEFCLASS к задаче распознавания зданий 

В качестве основы для метода распознавания 
зданий был выбран нечеткий классификатор 
NEFCLASS [6], поскольку поставленная задача 
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решается в условиях неопределенности. Источ-
никами неопределенности могут служить не-
полнота знаний об исследуемых объектах, не-
полнота обучающей выборки, сильная зашум-
ленность образцов.  

Здания были разделены на три основных ви-
да: здания с треугольной, плоской и круглой 
крышами, поскольку каждый из перечисленных 
видов зданий имеет различные геометрические 
признаки. Такое разделение дает неоспоримое 
преимущество при создании наиболее точной и 
полной базы правил для классификатора. Таким 
образом разделение одного большого класса 
«здание» на три непересекающихся подкласса 
«здание с треугольной крышей», «здание с круг-
лой крышей» и «здание с плоской крышей» поз-
волит получить наилучший результат при распо-
знавании. 

Одним из результатов зрительного восприя-
тия человеком какого-либо изображения являет-
ся глобальная оценка свойств этого изображе-
ния. В [7] таким свойствам дается название «ин-
тегральных». Набор значений интегральных ха-
рактеристик объекта отражает его индивидуаль-
ность. Следовательно, для формирования базы 
знаний нечеткого классификатора NEFCLASS 
необходимо определить систему интегральных 
характеристик объектов (информативных при-
знаков), принадлежащих каждому рассматрива-
емому классу. В случае нечеткой нейронной 
сети характеристики объектов задаются в виде 
нечетких множеств, которые описывают классы 
образов. 

Система геометрических особенностей раз-
личных видов зданий позволяет выразить сход-
ства и различия между ними. Множество гео-
метрических особенностей образует следующий 
набор признаков: 

1. Округлость крыши здания для каждого 
сегмента рассчитать, как отношение площади к 
периметру. Площадь сегмента рассчитать, как 
количество принадлежащих сегменту пикселей, 
а Периметр сегмента рассчитать, как количе-
ство пикселей лежащих на границе области. 

2. Среднее значение углов определить по 
следующей схеме [1]. Проводится главная ось 
между двумя точками контура, которые нахо-
дятся на максимальном расстоянии друг от дру-
га.  После определяются две вспомогательные 
оси с каждой стороны главной оси, для этого 
построить перпендикулярные линии к главной 
оси, которые имеют максимальное расстояние 
от контура до главной оси. Провести попереч-
ную ось, это должен быть перпендикуляр к 

главной оси, который соединяет две точки кон-
тура находящиеся на максимальном расстоянии 
друг от друга. Соединить линиями полученные 
шесть точек в шестиугольник. В качестве при-
знака возьмем среднее значение двух углов, 
лежащих по обе стороны главной оси. 

3. Длина крыши здания определяется как 
отношение длины главной оси к длине попе-
речной оси, полученного выше шестиугольни-
ка.                                   

4. Полнота вычисляется как отношение об-
щего количества пикселей, которые лежат 
внутри шестиугольника и не принадлежат к 
исследуемой области к количеству пикселей, 
которые лежат за пределами шестиугольника и 
принадлежат исследуемому сегменту. 

 
Применение цветовой модели HSV для 
определения интенсивности оттенка  

крыш зданий 

Предлагаемый в работе признак для опреде-
ления оттенка крыш использует понятие цвето-
вой модели HSV, в кото-
рой координатами цвета являются: 

Цветовой тон (Hue). Тон определяется харак-
тером распределения излучения в спектре види-
мого света.  Именно тон определяет название 
цвета. Варьируется в пределах от 0° до 360°. 

Насыщенность (Saturation). Может варьиро-
ваться в пределах от 0 до 1. Чем больше этот 
параметр, тем чище цвет. 

 Значение цвета (Value) или Яркость 
(Brightness). Задаётся в пределах от 0 до 1. 

 Опытным путем была найдена закономер-
ность показывающая, что насыщенность цвета 
крыш зданий имеющих цветовой тон в пределах 
от 60° до 280° значительно ниже, чем насыщен-
ность других объектов, например водных объек-
тов, лесных зон, которые также находятся в этом 
пределе цветового тона. Разработанный инфор-
мативный признак представляет собой отноше-
ние среднего значения цветового тона изобра-
жения к среднему значению насыщенности его 
цвета. Параметр яркости используется для того, 
чтобы отсеять слишком темные и светлые пик-
сели на крыше (например, белый и черный цвет) 
и не включать их для подсчета среднего значе-
ния. Таким образом, случайные тени на крыше 
от соседних зданий или от растущих рядом де-
ревьев не создадут помех при подсчете призна-
ка. Предложенный признак позволяет распозна-
вать здания с любым цветом крыши, и может 
отличить прямоугольное здание с зеленой кры-
шей или круглой здание с синей крышей от схо-
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жих по геометрической форме объектов, имею-
щих растительную или водную поверхность. 

На Рис.1 представлен пример нахождения 
значений информативных признаков. 
 

  
Рис. 1 Пример нахождения значений  

информативных признаков 
 

Предлагается модификация структуры нечет-
кого классификатора NEFCLASS, позволяющая 
определять степень соответствия входного об-
разца каждому из выходных классов и в случае, 
если отклонение между значениями меньшеߝ, то 
ранжировать возможные решения по предпочти-
тельности. В существующей системе выходной 
класс определяется как максимальное значение 
из всех значений функций активации нейронов 
выходного слоя, т.е. берется самый сильный 
сигнал. Преимущество предложенной модифи-
кации заключается в возможности нахождения 
приоритетных классов, на Рис. 2 представлена 
архитектура модифицированной ННС 
NEFCLASS. 

 

Рис.2 Архитектура модифицированной 
ННС NEFCLASS 
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Экспериментальные исследования 

В работе использовались спутниковые изоб-
ражения IKONOS и GeoEye-
1. Пространственное разрешение спутниковых 
данных составляет 0.8 м и 0.5 м соответственно. 
Входное изображение представляет собой раст-
ровые данные в цветовой модели RGB, которые 
преобразуются в оттенки серого с последующей 
сегментацией. 

Выходам нейронной сети NEFCLASS соот-
ветствуют четыре класса {cଵ, cଶ, cଷ, cସ}, входам – 
пять информативных признаками 
{xଵ, xଶ, xଷ, xସ, xହሽ 
cଵ - здание с треугольной крышей; 
cଶ - здание с круглой крышей; 
cଷ - здание с плоской крышей; 
cସ - не здание. 
xଵ – округлость крыши; 
xଶ - среднее значение углов; 
xଷ - длина крыши; 
xସ - полнота; 
xହ - среднее значение интенсивности оттенка 

крыши. 
Рассмотрим способ формирования базы пра-

вил. Каждое правило имеет следующий вид: 
ЕСЛИ хଵ является μଵ, …,  х୬ является μ୬,  
ТО образец (хଵ	, … , хହ) принадлежит классу i; 
где i название класса образа,  
n количество информативных признаков. 
Для обучения параметров функций принад-

лежности были выбраны три различных алго-
ритма обучения: градиентный, сопряженных 
градиентов и генетический [8]. Для обучения 
используется гауссова функция принадлежно-
сти.  

Обучающая выборка состояла из 700 образ-
цов, выборка для тестирования включала 400 
образцов.  

На Рис.3 показана зависимость погрешности 
от количества пройденных итераций по каждому 
методу обучения для нейронной сети 
NEFCLASS.  
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Рис.3 Зависимость погрешности от количества пройденных итераций 
для различных алгоритмов обучения 

 
На Рис.4 приведены результаты классифика-

ции. 
 

 

Рис.4 Процент ошибочно  
классифицированных образцов 

 
По результатам экспериментов наилучшее 

качество распознавания было получено при обу-
чении нейронной сети с помощью генетического 
алгоритма обучения. Процент ошибочно клас-
сифицированных образцов составил 12,50%.  

 

 
Выводы 

Описана модификация структуры нечеткого 
классификатора NEFCLASS, позволяющая 
определить степень соответствия входного об-
разца выходным классам, что повышает эффек-
тивность распознавания и обеспечивает ранжи-
рование возможных решений по предпочтитель-
ности. Предложен информативный признак, ос-
нованный на цветовой модели HSV и использу-
ющий показатель насыщенности цвета для ха-
рактеристики объектов спутниковых изображе-
ний. Данный информативный признак, позволя-
ет отличить верхнюю конструкцию зданий от 
теней и объектов, имеющих растительную и 
водную поверхность.  

Построен модифицированный нечеткий клас-
сификатор NEFCLASS с тремя алгоритмами 
обучения: генетическим, градиентным и алго-
ритмом сопряженных градиентов. По результа-
там экспериментов наилучшее качество распо-
знавания было получено при обучении нейрон-
ной сети с помощью генетического алгоритма 
обучения, 12,50% ошибочно классифицирован-
ных образцов. 
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