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В статье предлагается алгоритм, позволяющий повысить точность классификации объектов 
радиолокационных изображений по критерию принадлежности к водной поверхности или суше, ос-
нованный на объединении результатов первичной классификации с маской классов, сформированной 
по данным цифровой модели рельефа (ЦМР). Основной задачей является разработка алгоритма 
формирования маски классов на основе анализа относительных значений высот объектов местно-
сти. Актуальность данной работы обусловлена необходимостью создания и улучшения алгоритмов 
классификации объектов радиолокационных изображений для решения задач систем дистанционно-
го зондирования Земли (ДЗЗ). Результаты применения предлагаемого алгоритма показали высокую 
степень устранения ложной классификации теневых склонов гор в класс водной поверхности и коли-
чественно представляют до 21,7 км2 корректно классифицированной площади поверхности Земли. 
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Введение 
Задача классификации объектов на радиолокационных изображениях является востребо-

ванной при обработке информации от систем дистанционного зондирования Земли [1, 2]. Ее 
частный случай – классификация по признаку принадлежности к водной поверхности или 
суше – необходим при мониторинге стихийных бедствий, обнаружении паводков, определе-
нии береговой линии и т.д. 

В большинстве случаев для адекватного решения этой задачи требуется применение до-
полнительных методов обработки изображений, например анализа поляриметрической ин-
формации (поляриметрическая классификация) или выполнения текстурного анализа. Так, в 
работе [3] мы показали возможность использования ряда текстурных признаков Харалика 
для выполнения классификации объектов по признаку принадлежности к водной поверхно-
сти или суше (далее по тексту – целевой классификации), а в работе [4] – пригодность алго-
ритма поляриметрической классификации Клода – Потье с использованием классификатора 
Уишарта [5] для решения той же задачи. При этом некоторые особенности отражения радио-
локационных сигналов приводят к ошибкам в результатах классификации: асфальтирован-
ные дороги и теневые склоны гор имеют идентичное с водой отображение на радиолокаци-
онном изображении, вследствие чего возникает необходимость привлечения дополнитель-
ных источников информации для повышения точности классификации. 

В настоящее время доступны цифровые модели рельефа [6], содержащие низкодетальные 
данные о высотах земной поверхности. В связи с этим при наличии геодезической привязки на 
радиолокационном изображении появляется возможность сопоставить изображение и фраг-
мент ЦМР, покрывающий соответствующий участок Земли. Так как некоторые объекты, такие 
как вода и холмы или горы, имеют характерные относительные значения высот, то результаты 
целевой классификации можно улучшить с помощью данных ЦМР [7, 8]. В данной работе 
предлагается алгоритм повышения точности целевой классификации с использованием ЦМР. 
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Постановка задачи и предлагаемое решение 
Первым шагом предлагаемого алгоритма является определение классов объектов по зна-

чениям высот, хранящимся в ЦМР. При этом использование абсолютных высот для класси-
фикации по принципу «самые низкие значения соответствуют водным объектам» в боль-
шинстве случаев приведет к серьезным ошибкам в результатах классификации, так как дан-
ный подход не учитывает возможных изменений средних высот рельефа местности на про-
тяжении маршрута съемки. Например, река, текущая вниз по склону холма, в своей наивыс-
шей точке будет обладать большей высотой, чем поля, расположенные ниже по течению, так 
же горное озеро будет располагаться выше ближайших предгорий. Вследствие этого класси-
фикацию необходимо выполнять с помощью оконной обработки, основанной на анализе от-
носительных значений высот определенного участка местности. 

Водные объекты естественного происхождения (озера, реки, моря и т.д.) располагаются в 
низинах, они также не подвержены резким перепадам высот, поэтому, анализируя характер 
рельефа обрабатываемого участка местности, можно сделать вывод, присутствует ли на нем 
водный объект. Подобную классификацию удобно выполнять путем сравнения средних зна-
чений высот целевого фрагмента изображения (для которого мы принимаем решение о его 
принадлежности классу воды целиком) и его некоторой окрестности (которая дает представ-
ление об относительном положении анализируемого участка рельефа) – в дальнейшем мало-
го (размером SxS) и большого (размером LxL) окна обработки соответственно. Если средняя 
высота в малом окне меньше, чем в большом, ( s lH H ) и при этом малое окно однородно 
(т.е. местность имеет постоянную высоту), то можно классифицировать данный фрагмент 
как водный объект. 

Из-за того, что ЦМР содержит низкодетальные данные, плавные изменения в высоте, 
присущие водные объектам, в большинстве случаев представляются скачкообразно, с четкой 
линейной границей, что продемонстрировано на рисунке 1. В случае, если малое окно попа-
дает на такую границу, условие однородности не будет выполняться, в результате чего про-
изойдет ошибка классификации, вызванная особенностями формирования ЦМР. Для устра-
нения данной ошибки вводится дополнительная проверка, позволяющая идентифицировать 
подобные случаи и выполнить корректную классификацию анализируемой области. 

 
Рисунок 1 – Пример скачкообразного изменения высоты реки на ЦМР 

Figure 1 – Example of a sharp elevation change of a river in a DEM 
Суть данной проверки заключается в определении линейности границы между двумя 

уровнями высот. Для этого сначала извлекаются координаты всех граничных точек   ,i ix y , 
после чего вычисляется центр масс данной границы: 

 ,  i i
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N N
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где , x ym m  – координаты центра масс, N – число граничных точек. 
Дальнейшие вычисления производятся относительно координат центра масс, что позво-

ляет устранить влияние положения границы внутри обрабатываемого окна. Рассчитываются 
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вторые центральные моменты инерции относительно осей X и Y xxS  и xyS  и центробежный 
момент xyS : 

 
      22   

, , i y i x i yi x
xx yy xy

y m x m y mx m
S S S

N N N
  

    .  

Далее с помощью метода главных компонент вычисляется угол ориентации главной оси 

инерции 
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 и производится поворот системы координат на угол θ , в 

результате чего ось Х начинает совпадать с главной осью инерции. Последним шагом явля-

ется вычисление ошибки 
'2

1
iy

E
N

 , где '
iy  – ордината координат граничных точек в новой 

системе координат. 
Интерпретация значения ошибки 1E  позволяет принять решение о линейности границы. 

В случае идеально прямой линии 1 0E  , однако с учетом погрешностей в вычислениях и в 
данных ЦМР такое значение практически недостижимо, в результате чего приходится вво-
дить некоторый допуск на отклонение от линейной формы. В ходе ряда проведенных экспе-
риментов было принято решение идентифицировать границу как линейную при 1 0,15E  , 
что ставит достаточно жесткое требование к линейности формы границы. 

Выбор размера окна обработки влияет на способность классифицировать относительно 
небольшие водные объекты. Чем больше окно, тем менее чувствителен алгоритм к локаль-
ным изменениям в рельефе местности. При этом в случае наличия на изображении крупных 
водных объектов (некоторые озера, моря, океаны) условие s lH H  не позволит их корректно 
классифицировать, поскольку уже на расстоянии в 1-2 малых окна от берега средняя высота 
в обоих окнах станет одинаковой. Следовательно, условие классификации необходимо пре-
образовать к виду s lH H . 

Несмотря на то, что подобная классификация показывает достаточно высокую точность 
определения водных объектов на тестовых изображениях, о чем будет сказано в дальнейшем, 
можно лишь сделать предположение о принадлежности обнаруженных объектов к классу вод-
ной поверхности. Это связано с тем, что существуют и неводные объекты, которые имеют ана-
логичный характер относительных высот, удовлетворяющий критерию классификации. При-
мерами таких объектов может служить большое поле либо ровная долина между гор. 

Тем не менее, знание о форме рельефа водных объектов позволяет выполнить другую 
классификацию, результаты которой в случае достоверности данных ЦМР также будут яв-
ляться достоверными. Анализируя значения средних высот и проверяя однородность, можно 
определить, какие участки рельефа однозначно не являются водными объектами. Например, 
если средняя высота малого окна превышает среднюю высоту большого окна на некоторую 
величину δ , т.е. если δs lH H  , то анализируемый фрагмент не является водным. Анало-
гично, если малое окно имеет сильную неоднородность, оно также однозначно не относится 
к водному классу. Кроме того, целесообразно оценивать величину наклона поверхности, по-
скольку ее большие значения обычно характерны для склонов холмов и гор. 

Учитывая вышесказанное, по данным ЦМР можно сформировать маски объектов трех 
классов: 

1) класса «вода», к которому относятся объекты изображения, во время анализа которых 
было выполнено условие s lH H  и условие однородности; 

2) класса «не вода», к которому относятся объекты изображения, во время анализа кото-
рых было выполнено условие δs lH H   или условие сильной неоднородности; 
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3) класса «не определено», к которому относятся объекты изображения, не удовлетво-
ряющие критериям двух предыдущих классов. 

Блок-схема алгоритма создания маски классов по данным ЦМР приведена на рисунке 2. 

 
Рисунок 2 – Блок-схема алгоритма создания маски классов по данным ЦМР 

Figure 2 – Example of river sharp elevation change in DEM 
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Второй шаг предлагаемого алгоритма предполагает объединение имеющихся результа-
тов классификации или классификаций с маской классов, сформированной по ЦМР, следу-
ющим образом: объекты класса «не вода» сохраняются на выходном изображении без изме-
нений, объекты класса «вода» добавляются как дополнительные данные для принятия реше-
ний об итоговом классе (наподобие того, как описано в нашей статье [9]), а объекты класса 
«не определено» не учитываются и соответственно не изменяют имеющихся результатов 
классификации. 

Экспериментальная часть 
Для анализа эффективности предлагаемого алгоритма в задаче повышения точности це-

левой классификации использовались натурные радиолокационные изображения от косми-
ческого аппарата «RadarSat-2», приведенные на рисунках 3 и 4. 

 
Рисунок 3 – Экспериментальное радиолокационное изображение № 1 

Figure 3 – Experimental radar image № 1 

 
Рисунок 4 – Экспериментальное радиолокационное изображение № 2 

Figure 4 – Experimental radar image № 2 
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В первой серии опытов для экспериментальных изображений была выполнена целевая 
классификация на основе поляриметрической классификации Клода-Потье с использованием 
классификатора Уишарта. Примеры таких результатов классификации приведены на рисун-
ках 5 и 6. Белым цветом обозначен класс водной поверхности, черным – класс суши. 

 
Рисунок 5 – Целевая классификация изображения № 1 на основе поляриметрической  
классификации Клода – Потье (белым цветом обозначен класс водной поверхности,  

черным – класс суши) 
Figure 5 – Targeted classification of image № 1 based on Cloude-Pottier polarimetric classification 

(white colour represents water surface class, black colour – land class) 

 
Рисунок 6 – Целевая классификация изображения № 2 на основе поляриметрической  
классификации Клода – Потье (белым цветом обозначен класс водной поверхности,  

черным – класс суши) 
Figure 6 – Targeted classification of image № 2 based on Cloude-Pottier polarimetric classification 

(white colour represents water surface class, black colour – land class) 

Во второй серии опытов целевая классификация выполнялась на основе использования 
текстурного анализа. Примеры полученных результатов для текстурного признака гомоген-
ности (обратного дифференциального момента) Харалика приведены на рисунках 7 и 8. Обо-
значение классов аналогично первой серии опытов. 



 Вестник РГРТУ. 2026. № 95 / Vestnik of RSREU. 2026. No 95 208

 
Рисунок 7 – Целевая классификация изображения № 1 на основе  

текстурной классификации по признаку гомогенности (белым цветом обозначен  
класс водной поверхности, черным – класс суши) 

Figure 7 – Targeted classification of image № 1 based on texture classification of homogeneity feature 
(white colour represents water surface class, black colour – land class) 

 
Рисунок 8 – Целевая классификация изображения № 2 на основе текстурной  

классификации по признаку гомогенности (белым цветом обозначен  
класс водной поверхности, черным – класс суши) 

Figure 8 – Targeted classification of image № 2 based on texture classification 
 of homogeneity feature (white colour represents water surface class, black colour – land class) 

Для создания маски классов объектов по ЦМР необходимо задать некоторые входные 
значения для работы алгоритма. В проведенных экспериментах размер малого окна обработ-
ки соответствовал площади поверхности 60×60 м2, размер большого окна обработки – в два 
раза больше размеров малого окна, что позволяет адекватно оценить окрестность. Выбор 
размера малого окна по минимальной площади поверхности обнаруживаемого водного объ-
екта, во-первых, позволяет регулировать чувствительность алгоритма, во-вторых, «привязы-
вает» алгоритм к конкретному маршруту съемки, не допуская абстрактности обработки. 
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Следует отметить, что уменьшение размеров малого окна наряду с повышением чувстви-
тельности алгоритма к водным объектам, также повышает количество ложных классифика-
ций поверхности суши, как воды. 

Формирование класса «не вода» требует задания трех входных параметров: порога пре-
вышения средней высоты малого окна над средней высотой большого окна δ , предельно до-
пустимого значения наклона поверхности α /h d   ( h  – изменение высоты на противопо-
ложных границах малого окна, d – ширина/высота малого окна в метрах) и количества раз-
личных значений высоты в пределах малого окна, которое характеризует данное окно как 
«сильно неоднородное» k. Для работы алгоритма были выбраны следующие значения: 
δ 1 м , α 0,05 , 0,2k w h    (w – ширина малого окна, h – высота малого окна в пикселях). 
Аналогично с размерами окон, ужесточение данных пороговых значений позволяет снизить 
число ложных классификаций поверхности суши в класс воды, при этом уменьшая размер 
класса «не вода» и увеличивая размер класса «не определено». При задании значений этих 
параметров следует исходить из конкретных потребностей в том, насколько полной должна 
быть классификация объектов по ЦМР, и тем самым определять, насколько большой вклад 
ЦМР должна оказывать на результат целевой классификации. Предложенные значения поз-
воляют сохранить адекватный баланс между наполненностью классов «вода» и «не вода» и 
достоверностью получаемых результатов. 

Результаты формирования маски классов по данным ЦМР для исследуемых изображений 
приведены на рисунках 9 и 10. На них белым цветом обозначен класс «вода», черным – класс 
«не вода» и серым – класс «не определено». 

 
Рисунок 9 – Сформированная по данным ЦМР маска классов изображения № 1  

(белый цвет – класс «вода», черный цвет – класс «не вода», серый цвет – класс «не определено») 
Figure 9 – Class mask for image №1 formed on DEM data  

(white colour – class «water», black colour – class «non-water», gray colour – class «undefined») 

Далее выполнялось объединение исходных данных классификации с маской классов по 
ЦМР так, как было описано ранее: класс «не вода» сохраняется в неизмененном виде, класс 
«не определено» не учитывается, а класс «вода» используется в качестве дополнительного ис-
точника для принятия решения об итоговом классе объектов. В данном случае для принятия 
решения использовалось правило строгого согласия: если оба источника данных (исходная 
классификация и маска классов) классифицируют объект принадлежащим водной поверхно-
сти, то на результирующем изображении он принадлежит водной поверхности; в остальных 
случаях объект классифицируется как суша. Изображения из первой серии опытов с результа-
тами целевой классификации после применения алгоритма повышения точности приведены на 
рисунках 11 и 12, а изображения из второй серии опытов – на рисунках 13 и 14. 
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Рисунок 10 – Сформированная по данным ЦМР маска классов изображения № 2  

(белый цвет – класс «вода», черный цвет – класс «не вода», серый цвет – класс «не определено») 
Figure 10 – Class mask for image №2 formed on DEM data (white colour – class «water», 

 black colour – class «non-water», gray colour – class «undefined») 

 
Рисунок 11 – Результат применения алгоритма повышения точности  

для поляриметрически классифицированного изображения № 1 
Figure 11 – The result of accuracy improvement algorithm usage  

on polarimetrically classified image № 1 

При визуальном сравнении изменений в результатах классификации можно увидеть, что 
ложная классификация горных склонов в класс водной поверхности либо практически пол-
ностью устранилась, либо стала заметно меньше, однако обнаруженные русла рек стали не-
много уже, чем были изначально. 

В качестве меры оценки точности классификации использовалась средняя точность клас-
сификации   / 2ср в сAcc Acc Acc  , где /в в вAcc P N , /с с сAcc P N  – точность классифика-
ции воды и суши соответственно ( вP , сP  – число корректно классифицированных пикселей 
воды и суши, определенное по соответствию вручную сформированной эталонной маске 
классов; вN , сN  – число пикселей воды и суши, также определенное по эталонной маске). 
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Рисунок 12 – Результат применения алгоритма повышения точности  

для поляриметрически классифицированного изображения № 2 
Figure 12 – The result of accuracy improvement algorithm usage  

on polarimetrically classified image № 2 

 
Рисунок 13 – Результат применения алгоритма повышения точности  

для текстурно классифицированного изображения № 1 
Figure 13 – The result of accuracy improvement algorithm usage on texturally classified image № 1 

Результаты проведенных экспериментов первой серии опытов приведены в таблице 1. 
Для каждого изображения выполнялась поляриметрическая классификация с разным числом 
итераций k-средних (столбец « kI »), проводимых для переобучения классификатора Уишар-
та, а также замерялось примерное время выполнения двух основных этапов: первичной целе-
вой классификации клt  и алгоритма повышения точности повt . В столбце « срAcc , %» приведе-
ны значения точности поляриметрической классификации, в столбце « срAcc  с ЦМР, %» при-
ведены значения точности после применения предлагаемого алгоритма, а в столбце « срAcc , 
%» приведен прирост в точности. Также для каждого эксперимента повышение точности бы-
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ло оценено в количестве корректно классифицированной площади земной поверхности 
пикс пикс срS N S Acc   , где пиксN  – количество пикселей анализируемого изображения, пиксS  – 

площадь поверхности, соответствующая одному пикселю. 

 
Рисунок 14 – Результат применения алгоритма повышения точности  

для текстурно классифицированного изображения № 2 

Figure 14 – The result of accuracy improvement algorithm usage on texturally classified image № 2 

Таблица 1 – Результаты оценки повышения точности классификации благодаря применению 
предлагаемого алгоритма к поляриметрически классифицированным изображениям 

Table 1 – The result of accuracy improvement algorithm usage on texturally classified image № 2 
№  

изображения kI  , клt с  , повt с  срAcc , 
% 

срAcc  с 
ЦМР, % 

срAcc
, % пиксN  пиксS , 

м2 
S , 

км2 

1 
25 44,89 58,27 90,94 92,74 1,80 

23 353 988 38,953 
16,4 

50 80,52 57,47 91,94 92,93 0,99 9,0 
62 98,96 59,22 92,05 92,95 0,90 8,2 

2 
25 30,99 45,44 90,82 93,53 2,71 

19 638 584 40,844 
21,7 

50 57,70 45,04 93,79 95,49 1,70 13,6 
62 70,80 45,09 95,59 96,73 1,14 9,1 

В таблице 2 приведены результаты второй серии опытов. Для каждого изображения вы-
полнялась классификация на основе расчета текстурного признака гомогенности по Харали-
ку, после чего применялся алгоритм повышения точности. 

Таблица 2 – Результаты оценки повышения точности классификации благодаря применению 
предлагаемого алгоритма к текстурно классифицированным изображениям 

Table 2 – The results of classification accuracy improvement estimation due to utilization  
of the proposed algorithm to texturally classified images 

№  
изображения , клt с  , повt с  срAcc , 

% 
срAcc  с 

ЦМР, % 
срAcc , 

% пиксN  пиксS , 
м2 

S , 
км2 

1 47,27 60,77 94,12 94,65 0,53 23 353 988 38,953 4,8 
2 41,11 46,55 98,32 98,37 0,05 19 638 584 40,844 0,4 

Исходя из результатов проведенных экспериментов можно сделать несколько выводов. 
Во-первых, эффективность работы предлагаемого алгоритма в значительной степени зависит 
от сюжета анализируемого изображения. Поскольку основная коррекция результатов подра-
зумевает уменьшение ложной классификации склонов холмов и гор в класс водной поверх-
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ности, то чем более гористая местность на изображении, тем выше эффективность работы 
алгоритма. Во-вторых, чем точнее первоначальная целевая классификация, тем меньше вли-
яния оказывает предлагаемый алгоритм. В проведенных экспериментах точность целевой 
классификации с помощью текстурного анализа оказалась на несколько процентов выше 
точности поляриметрической классификации, соответственно прирост от применения алго-
ритма повышения точности в первом случае был значительно меньше. В-третьих, время ра-
боты алгоритма зависит только от размеров анализируемого изображения, что позволяет 
прогнозировать временные затраты и оптимизировать их (например, при обработке серии 
изображений с одного или нескольких смежных), что важно для систем оперативного мони-
торинга. 

Заключение 
В статье предложен алгоритм повышения точности классификации объектов радиолока-

ционных изображений по критерию принадлежности к водной поверхности или суше, осно-
ванный на формировании маски классов по данным высот местности цифровой модели рель-
ефа. На основе данных ЦМР формируются классы «вода», «не вода» и «не определено», ко-
торые позволяют уточнить результаты целевой классификации. 

Результаты применения предложенного алгоритма на натурных радиолокационных 
изображениях показали прирост в точности классификации до 21,7 км2 корректно классифи-
цированной площади, что является достаточно большой величиной для одного маршрута 
съемки в режиме Stripmap. Наибольший вклад данный алгоритм внес в уменьшение ложной 
классификации теневых склонов гор в класс водной поверхности, вызванной схожими свой-
ствами отражения радиолокационных сигналов от таких поверхностей. Полученные резуль-
таты позволяют сделать вывод о пригодности использования предложенного алгоритма в си-
стемах ДЗЗ. 
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The article suggests an algorithm that allows to improve accuracy of radar image objects classification 
by criterion of belonging to water surface or land based on combining the results of primary classification 
with a class mask generated from digital elevation model (DEM) data. The main task is to create an algo-
rithm that generates a class mask by analyzing relative height of surface objects. This work is relevant due to 
the need to create and improve radar image objects classification algorithms to solve the tasks of Earth re-
mote sensing (ERS) systems. The results of the proposed algorithm utilization showed a high degree of elimi-
nation of false shadow mountain slopes classification into water surface class and are quantified at up to 
21,7 square kilometers of correctly classified Earth surface area. 
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