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Рассматриваются модификации непараметрического алгоритма распознавания образов, со-
ответствующего критерию максимального правдоподобия с дополнительными решающи-
ми функциями. Синтез предлагаемых алгоритмов основан на анализе отношений оценок
плотностей вероятности распределения случайных величин в классах и их функционалов

с вводимыми порогами. Выбор порогов определяется особенностями задачи классифика-
ции. Полученные результаты применяются при оценивании состояний древостоев лесных
массивов по данным дистанционного зондирования.
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Введение. Объёмы освоения природных ресурсов в России постоянно растут, что
требует повышения эффективности их контроля. Наиболее совершенными средствами ис-
следования ресурсов являются методы дистанционного зондирования с привлечением аэро-
космических аппаратов. Современные методы комплексного анализа данных дистанцион-
ного зондирования — основа создания региональных геоинформационных систем, обеспе-
чивающих оперативность получения требуемой информации и поддержку принятия управ-
ленческих решений. Их применение позволяет значительно повысить точность и оператив-
ность принятия решений по результатам дистанционного зондирования [1, 2]. Поэтому
методы комплексного анализа данных дистанционного зондирования являются базовыми

для решения важнейших задач эффективного освоения природных ресурсов северных тер-
риторий и Сибири [3, 4].

Цель предлагаемой работы — модификация непараметрического алгоритма распозна-
вания образов ядерного типа для оценивания состояний природных объектов по данным

дистанционного зондирования. Рассматривается применение информационных средств
при оценивании состояний древостоев лесных массивов по степени их усыхания, что имеет
важное значение при планировании противопожарных мероприятий.

Непараметрическая оценка плотности вероятности ядерного типа. Основу
синтеза непараметрических алгоритмов распознавания образов составляют оценки плот-
ности вероятности типа Розенблатта — Парзена [5, 6]. Их исследованию посвящены ра-
боты [7–15].

Пусть имеется выборка Vj = (xiv, v = 1, k, i = 1, nj) объёма nj , составленная из

значений спектральных признаков xiv, v = 1, k, характеризующих элемент Si земной по-
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верхности по состояниям Ωj природного объекта. В качестве оценки плотности вероят-
ности x в области определения состояния (класса) Ωj примем статистику ядерного типа

p̄j(x) =
(
nj

k∏
v=1

cv

)−1 nj∑
i=1

k∏
v=1

Φ
(xv − xiv

cv

)
. (1)

Здесь Φ(uv) — ядерные функции, удовлетворяющие следующим условиям:

Φ(uv) = Φ(−uv), 0 ≤ Φ(uv) <∞,
∞∫
−∞

Φ(uv)duv = 1,

∞∫
−∞

u2vΦ(uv)duv = 1,

∞∫
−∞

umv Φ(uv)duv <∞, 0 ≤ m <∞, v = 1, k.

Оптимизацию непараметрической оценки плотности вероятности p̄j(x) по коэффи-

циентам размытости ядерных функций cv, v = 1, k, можно упростить, если положить
cv = cσ̄v, v = 1, k, где σ̄v — оценка среднеквадратического отклонения случайной вели-
чины xv в классе Ωj . Данное утверждение является очевидным, так как большей длине
интервала значений xv соответствует больший коэффициент размытости cv ядерной функ-
ции Φ(uv), v = 1, k. Подобный подход использовался при построении «быстрых» процедур
оптимизации непараметрических оценок плотности вероятности ядерного типа [12–15].

В таком случае непараметрическая оценка плотности вероятности (1) запишется в
виде

p̄j(x) =
(
nj

k∏
v=1

(cσ̄v)
)−1 nj∑

i=1

k∏
v=1

Φ
(xv − xiv

cσ̄v

)
. (2)

Поэтому появляется возможность осуществить оптимизацию непараметрического ал-
горитма оценивания состояний природного объекта лишь по одному параметру c коэффи-
циентов размытости ядерных функций.

Непараметрический алгоритм распознавания образов. Пусть имеется обуча-
ющая выборка V = (xi, σ(i), i = 1, n) для решения многоальтернативной задачи распо-
знавания образов, составленная из значений спектральных признаков xi = (xiv, v = 1, k)
элементов земной поверхности Si и соответствующих им указаний σ(i) о состоянии ис-
следуемого природного объекта. Обозначим через Ωj , j = 1,M , например, состояния при-
родного объекта Ωj , j = 1, 3, которые соответствуют тёмнохвойному лесу, усыхающему и
сухому древостоям лесных массивов на исследуемой территории.

Для оценивания состояний природного объекта будем использовать непараметричес-
кие алгоритмы распознавания образов ядерного типа, соответствующие критерию макси-
мального правдоподобия [16, 17]

m̄(x): x ∈ Ωj , если p̄j(x) = max
t=1,M

p̄t(x), (3)

где p̄j(x) — непараметрическая оценка плотности вероятности типа (2).
Оптимизация непараметрического алгоритма распознавания образов по параметру c

коэффициентов размытости ядерных функций осуществляется в режиме «скользящего эк-
замена» по обучающей выборке V из условия минимума оценки вероятности ошибки клас-
сификации

ρ̄(c) =
1

n

n∑
j=1

1(σ(j), σ̄(j)),
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где

1(σ(j), σ̄(j)) =

{
0, если σ(j) = σ̄(j),

1, если σ(j) 6= σ̄(j);

σ̄(j) — «решения» алгоритма m̄(xj) (3) при x = xj . Если ситуация xj ∈ Ωt, то она ис-
ключается в процессе оптимизации из непараметрической оценки плотности вероятности

p̄t(x) в решающем правиле (3).
При использовании непараметрического алгоритма (3) возникают условия «надёж-

ных» и «менее надёжных» решений. В условиях x = x′ для надёжных решений x′ ∈ Ωj

значение непараметрической оценки плотности вероятности p̄j(x
′) должно значительно

превышать p̄t(x
′) 6= 0, t ∈ I(x′), где I(x′) — множество номеров классов, в которых p̄t(x

′)
отлично от нуля при t 6= j. Понятие «значительно» порождает неопределённость в приня-
тии решений о принадлежности ситуации x′ к тому или иному классу. Для учёта объек-
тивно возникающей проблемы введём порог q, который будем сопоставлять с отношением
q̄ = p̄j(x

′)/F (p̄t(x
′), t ∈ I(x′)), где p̄j(x

′) характеризуется статистикой (2) при x = x′.
Например, F (p̄t(x

′), t ∈ I(x′)) может определяться значениями

p̄λ(x) = max
t∈ I(x′)

p̄t(x) (4)

либо

F (p̄t(x
′), t ∈ I(x′)) =

∑
t∈ I(x′)

p̄t(x
′).

Порог q назначается исследователем в соответствии со спецификой решаемой задачи,
тем самым задаётся надёжность принимаемых решений. Большие значения q̄ по сравне-
нию с q определяют более надёжное решение x′ ∈ Ωj . Данный подход увеличивает коли-
чество априори вводимых классов с M до M̄ , где M̄ зависит от значения M и количества

порогов r. При r = 1 значение M̄ = 2M .
Будем обозначать новые классы, которые различаются соотношениями между порогом

q и значением q̄ в условиях x = x′, через Ωj(q) и Ω̄j(q). Причём класс Ωj(q) соответствует
более надёжным решениям x′ ∈ Ωj , а Ω̄j(q) — менее надёжным в условиях принятого поро-
га q. В этом случае непараметрический алгоритм распознавания образов (3) с градациями
преимущества при r = 1 запишется в виде

¯̄m1(x
′):

{
x′ ∈ Ωj(q), если q̄ ≥ q либо p̄j(x

′) > 0, p̄t(x
′) = 0, t = 1,M, t 6= j,

x′ ∈ Ω̄j(q), если q > q̄ ≥ 1, j = 1,M.
(5)

Если количество вводимых порогов увеличивается до значений qv, v = 1, r, то алго-
ритм (5) представляется как

¯̄mr(x
′):

{
x′ ∈ Ωj(qv), если qv > q̄ ≥ qv− 1 либо p̄j(x

′) > 0, p̄t(x
′) = 0, t = 1,M, t 6= j,

x′ ∈ Ω̄j(qr), если qr− 1 > q̄ ≥ 1, j = 1,M.

Для визуального восприятия пространственного распределения состояний природных

объектов количество порогов r не должно быть большим.
Предлагаемая методика реализована в программном комплексе NSARSD v. 1.0 в среде

Delphi. Его функциональные возможности позволяют решать следующие задачи: оценива-
ние достаточно полного набора количественных показателей законов распределений слу-
чайных величин xv, v = 1, k, в классах Ωj , j = 1,M ; проверка гипотез о распределениях xv,
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v = 1, k, в двух классах Ωj , Ωt, t = 1,M , j 6= t, на основе непараметрических алгоритмов
распознавания образов [17, 18]; оценивание принадлежности ситуации x = x′ к тому или
иному классу и пространственное распределение состояний изучаемых природных объек-
тов с последующей графической интерпретацией результатов классификации. Исходные
данные представляются в виде таблиц Excel.

Пространственное распределение состояний древостоев лесных массивов

по степени их усыхания. Рассмотрим практическое применение разработанной инфор-
мационной системы при оценивании состояний древостоев лесных массивов по степени их

усыхания по данным дистанционного зондирования.
Предлагаемая методика оценивания состояний природных объектов и их пространст-

венного распределения была использована при исследовании лесных массивов юга Красно-
ярского края по информации, полученной с аппарата MODIS/Terra. Каждый элемент зем-
ной поверхности характеризовался шестью спектральными признаками x = (x1, . . . , x6),
которым свойственны следующие длины волн (нанометры): 620–670 (канал 1), 841–876 (2),
459–479 (3), 545–565 (4), 1230–1250 (5), 1628–1652 (6).

Объём обучающей выборки задавался значением n = 2432, а контрольной — n′ =
= 10201. Снимок, из которого извлекалась контрольная выборка, представлен на рис. 1.
Состояния природного объекта Ωj , j = 1, 3, соответствовали тёмнохвойному лесу, усыхаю-
щему и сухому древостою. Оценка вероятности ошибки определения состояний древостоев
лесных массивов составила ρ̄(c̄) = 0,024 при оптимальном параметре c̄ = 0,67 коэффици-
ента размытости ядерных функций В. А. Епанечникова [5].

Имеется контрольная выборка V ′ = (xi1, . . . , x
i
k, y

i, i = 1, n′), составленная из значений
спектральных признаков xi = (xi1, . . . , x

i
k) элементов S

i земной поверхности, относительно

которых неизвестны состояния древостоев лесных массивов, и координаты yi = (yi1 y
i
2)

этих элементов. Необходимо, используя непараметрическое решающее правило (5) при
M = 3, осуществить пространственное отображение состояний древостоев на исследуемой
территории.

Установим каждому состоянию древостоев Ωj , j = 1, 3, определённый цвет. Например,
тёмнохвойному — зелёный, усыхающему — жёлтый и сухому — синий. Если ситуация x
принадлежит к состоянию тёмнохвойных деревьев, то при уменьшении уровня градаций
преимущества q зелёный цвет осветляется. По аналогии с уменьшением значений q в усло-
виях принадлежности x сухому древостою синий цвет осветляется. Полученную цветовую

Рис. 1. Снимок территории, полученный с аппарата MODIS/Terra
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гамму в пространстве y = (y1, y2) определим значениями Ω̄j(y), j = 1, M̄ . Тогда алгоритм
пространственного распределения состояний изучаемого природного объекта представля-
ется следующим соотношением:

yi ∈ Ω̄j(y), если xi ∈ ¯̄Ωj , i = 1, n′, j = 1, 3.

Здесь ¯̄Ωj включает области Ωj(q), Ω̄j(q) принадлежности ситуации xi к j-му классу в
соответствии со значениями q и q̄.

По данному алгоритму формируется пространственное распределение состояний дре-
востоев анализируемого лесного массива, которое реализовано с использованием предло-
женной методики и на основе программного продукта Erdas Imagine (рис. 2).

Результаты, представленные на рис. 2, отличаются значениями порога q, который
определяет уровень надёжности принимаемых решений. При больших значениях q наибо-
лее контрастно выделяются области Ωj , j = 1, 3, и соответствующие им площади умень-
шаются. При этом увеличивается площадь территорий для областей Ω̄j(q), j = 1, 3.

ba

c
d

Рис. 2. Пространственное отображение состояний древостоев лесных массивов на изу-
чаемой территории: при значениях q = 1,2 (a), q = 3 (b), q = 5 (c), с применением

программного продукта Erdas Imagine (d)
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Рис. 3. Нормированные значения непараметрических оценок плотностей вероятностей в клас-
сах Ωj , j = 1, 3, для ситуаций: a — x′ = (x1 = 46, x2 = 20, x3 = 14, x4 = 77, x5 = 53, x6 = 26);

b — x′ = (x1 = 46, x2 = 18, x3 = 13, x4 = 45, x5 = 30, x6 = 13)

На рис. 1 и 2 выделяются фрагменты, которые не принадлежат к классам Ωj(q), Ω̄j(q),
j = 1, 3. Они представлены чёрным цветом. Очевидно, что этим фрагментам соответству-
ют спектральные данные, не принадлежащие ни к одному из классов. В таких условиях
значения p̄j(x) = 0, j = 1, 3.

Программный комплекс NSARSD v. 1.0 позволяет количественно оценить принадлеж-
ность ситуации x = (x1, . . . , x6) к классам Ωj , j = 1, 3, используя нормированные значения
непараметрических оценок плотностей вероятностей p̄j(x), j = 1, 3 (рис. 3). Высота столб-
цов на рисунке определяется значениями

¯̄pj(x) = p̄j(x)
/ 3∑
t=1

p̄t(x), j = 1, 3.

В каждой ситуации x = x′ дополнительно имеется возможность изучать зависимость
состояний двевостоев лесных массивов от значений спектральных признаков, которые
представляются на плоскости с координатами xv, xt при фиксированных значениях xg,

g = 1, k, g 6= v, g 6= t. Спектральные признаки xv, xt и значения остальных спектральных
каналов определяются исследователем.

Результаты пространственного распределения состояний древостоев позволяют в ре-
жиме диалога специалиста и разработанных информационных средств определять значи-
мость спектральных признаков, изменяя их наборы и учитывая значения оценок вероят-
ностей ошибок распознавания состояний.

Заключение. Непараметрические алгоритмы распознавания образов ядерного типа с
градациями преимущества являются эффективным средством оценивания состояний при-
родных объектов по данным дистанционного зондирования. Их применение позволяет при-
нимать решение в неоднозначных условиях распределения спектральных данных. На этой
основе появляется возможность более широкой пространственной интерпретации резуль-
татов оценивания состояний природных объектов. Результаты оценивания состояний дре-
востоев лесных массивов по степени их усыхания, по данным дистанционного зондирова-
ния, являются основой принятия решений по обеспечению пожарной безопасности лесных
массивов. Дальнейшее развитие этого подхода предполагает использование регрессионной
оценки плотности вероятности при синтезе решающих правил распознавания образов в

условиях больших объёмов обучающих и контрольных выборок.
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