
Введение
Существует множество методик детектирова�

ния объектов захоронения отходов (ОЗО) по косми�
ческим изображениям. Так, методика индексов ре�
акции растительности работает со снимками низ�
кого пространственного разрешения (в частности,
Landsat 4–8). Для детектирования ОЗО требуется
временная серия изображений, которые получают�
ся геопривязкой и разложением больших изобра�
жений на участки (постоянных или переменных
размеров) [1]. Визуальная методика (по видимым
аэрокосмическим, наземным изображениям) счи�
тается наиболее точным, но для этого область на�
блюдения сканируется в ручном режиме, просмо�
тром, прослеживанием территории. Однако в свя�
зи с «ручным» характером методики ее эффектив�
ность уменьшается с ростом размера области на�
блюдения [2]. Методика эталона позволяет детек�
тировать следы (признаки наличия) ОЗО на базе

одного изображения, что оказывается эффектив�
нее для снимков низкого пространственного разре�
шения (особенно крупных), хотя может быть при�
менима и для высокого. В методике используется
точное совпадение коэффициентов спектральной
яркости (КСЯ) пикселей снимков на всех каналах
по эталонным значениям, взятым с известных ОЗО
на снимке [3].

Постановка задачи
Одна из задач космического мониторинга ОЗО

[4–8] является их детектирование по снимкам из
космоса. Среди методик автоматического детекти�
рования свалок по аэрокосмическим снимкам
[9–12] рассмотрим методику, позволяющую авто�
матически выделить компоненты ОЗО – области
замусоривания, отличающиеся текстурой поверх�
ности на космическом изображении среднего или
высокого пространственного разрешения. Для это�
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Предлагается методика автоматического выделения компонент объектов захоронения отходов и разложения поверхности
объекта на компоненты по космическим изображениям. Методика позволяет построить модели поверхности структурных
объектов, таких как полигоны твердых бытовых отходов и муниципальных свалок, составленных из нескольких компонент, за)
данных разными текстурами поверхности. Применяются матрицы информационных признаков, идентифицирующие тот или
иной компонент, дана их математическая модель и различные формы представления. Представлены понятия изображений ком)
понент поверхности и общие компонентные изображения, на которых детально отражаются области детектирования, соответ)
ствующие разным текстурам поверхности. Описан критерий принадлежности пикселя изображения к тому или иному компонен)
ту, каждый из которых характеризуется своей матрицей информационных признаков. Отмечена возможность обработки терри)
торий поверхности Земли любого размера и автоматизации обработки.
Цель: разработать методику автоматического детектирования компонент объектов захоронения отходов по космическим изо)
бражениям.
Методы исследования: методы регрессионного анализа, методы математической статистики и обработки космических изо)
бражений.
Результаты. Представлены результаты методики на примере полигона твердых бытовых отходов Кучино (поселок Салтыковска,
Балашихинский район Московского региона). Приведено представление в проекциях пространства информационных призна)
ков значений яркости эталонной области покрытия заданной текстуры. Показан пример компонентного разложения фрагмента
участка складирования отходов полигона: изображения ряда компонент и общее компонентное изображение. Построено ком)
понентное разложение всего участка складирования: дифференцирование исходного видимого изображения WorldView2 по)
крытия свалки на небольшие участки, компонентное разложение каждого участка и интегрирование участков.
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го используются специальные матрицы информа�
ционных признаков (МИП).

Для выделения ОЗО и его компонент на изобра�
жениях (независимо от разрешения в пределах
0–30 м) требуется критерий детектирования,
близкий к зрительному восприятию компонентов
объектов человеком. МИП [13–16] – критерий де�
тектирования компонент объекта (ОЗО), выражен�
ный упорядоченным набором чисел, позволяю�
щим по определенному алгоритму дешифрировать
на изображении те или иные признаки. Каждая
компонента задается своей МИП.

Методика детектирования по визуальным
признакам позволяет обнаружить ОЗО размеров,
не меньше пространственного разрешения, за счет
визуального прослеживания изображений поверх�
ности земли. Визуальное детектирование можно
проводить в специальной программе Google Earth,
содержащей модель поверхности планеты Земля,
построенную на разных участках в различном про�
странственном и временном разрешении.

Методика детектирования по эталонным значе�
ниям яркостей позволяет обнаружить следы за�
мусоривания по значениям яркостей известных
(эталонных) ОЗО. Для этого по мультиспектраль�
ному изображению строится характеристическое
изображение, значениям элементов которого ста�
вится взаимно однозначное соответствие с векто�
ром значений яркостями пикселя на каналах ис�
ходного изображения.

Методика детектирования по индексам реак�
ции растительности позволяет обнаружить и выде�
лить ОЗО по снимкам среднего разрешения и по�
строить временную серию выделений замусорива�
ния. Для этого рассчитывается изображение ин�
дексов реакции растительности по синему, красно�
му и ближнему инфракрасному каналам мультис�
пектральных изображений, после чего вычисляет�
ся изображение степени деградации почвы по вре�
менной серии полученных изображений, которое
подвергается пороговой фильтрации.

В отличие от этих методик детектирования ОЗО
предлагаемая методика позволяет: 1) обнаружить
ОЗО любого размера по текстуре характерного для
него компонента; 2) детально выделить компонен�

ты поверхности и провести компонентное разложе�
ние ОЗО, когда месторасположение ОЗО уже обна�
ружено; 3) полностью выделить ОЗО на снимках
высокого и сверхвысокого пространственного раз�
решения с использованием комплекса МИП, прос�
читанного для различных текстур замусоривания.

Описание методики
Рассмотрим МИП, которые получаются иссле�

дованием зависимостей y(x) яркости y одного кана�
ла космического (и любого другого) изображения
от яркости x другого канала для заданного объекта
детектирования (в нашем случае ОЗО и его компо�
ненты) [17]. На рис. 1, а показана проекция (x,y)
пространства информационных признаков, на ко�
тором координируется объект O поверхности зе�
мли в виде множества U координат (x0,y0) на проек�
ции; [xmin,xmax] – область определения, [ymin,ymax] –
область значений объекта. В общем виде в про�
странстве {Xi} любой объект задается множеством
U точек

По всей видимости, если объект на изображе�
нии различается зрительно, то множество U будет
иметь определенные закономерности в простран�
стве и не будет беспорядочным. Ясно, что данные
закономерности выражаются функционально и
объект аналитически можно записать в виде функ�
ционала, описывающего замкнутую гиперобласть,
которая раскладывается на 2n2 функций и записы�
вается в виде:

(1)

При фиксированном i (считаем, i=1) и варьиро�
вании j=1,…n имеем 2n функций минимумов f1(x)
и максимумов f2(x) КСЯ y на j�м канале в зависимо�
сти от КСЯ x на 1�м (рис. 1, б):

(2)

При i=j имеем f1(x)=f2(x) при любых x – в про�
екции (x,y) точки объекта O лежат на линии y=x.

1 2 min max( ) ( ), ,

, , const, 1,... .i j

f x y f x x x x
x x y x i j n

   
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Рис. 1. а) объект в пространстве информационных признаков; б) представление объекта в пространстве. A – точка (пиксель)
объекта O; xi – яркостные координаты точки A на i)х каналах; n – всего каналов

Fig. 1. a) object in informational signs space; b) representation of the object in space. A is the point (pixel) of the object O; xi are the
luminance of the point A at i)х channels; n is the total number of channels

/a /b 



Соотношение (2) – ограничение соотношения
(1), т. е. (1) и (2) не являются эквивалентами, но в
большинстве случаев для детектирования объек�
тов достаточно рассматривать (1) в тех или иных
ограничениях, прежде всего, в виде (1).

Практически множество U можно получить по
области�эталону: «чистый» участок объекта, выде�
ленный на космическом изображении, т. е. уча�
сток, который достоверно принадлежит данному
объекту (и всему классу объектов данного типа).
Его можно получить в интерактивном режиме
просмотра снимка, обнаружив объект и выделив
«чистую» область на нем (например, в ENVI). Тог�
да каждой координате точек полигональной обла�
сти задаются КСЯ на всех каналах изображения.

Модель (1) имеет частные случаи, в каждом из
которых рассматриваются различные модели
МИП. Так, функции f1(x) и f2(x) для n каналов
((n–1) каналов) от 1�го канала x могут быть заданы
в виде аналитических зависимостей, например,
полигональных:

или по точкам в виде векторов:

В первом случае МИП задается в виде матриц:

(3)

В формуле (3) aij и bij – коэффициенты полино�
мов функций нижних и верхних порогов яркости
на j�м канале от 1�го канала. Функции могут быть
получены проведением регрессионного анализа.
m=max ({mj1},{mj2}) – максимальный порядок поли�
номов, где mj1 (mj2) – порядок оптимальной функ�
ции регрессии f1 (f2) на j�м канале. Задается область
определения функций, т. е. вектор u=[xminxmax] ми�

нимальной и максимальной яркости на 1�м канале,
либо функции f1, f2 (также f и f) определяются для
всех x от 0 до максимального КСЯ для данного ти�
па снимков и приводятся к одному диапазону.

Во втором случае МИП задается в виде матриц:

k=qmax+1 – число всевозможных значений ярко�
сти, которые может принимать поверхность земли
для данного типа снимков; qmax – максимальная яр�
кость (например, для Landsat 4–5 qmax=255).

В другой модели вместо функций�порогов f1 и
f2 задаются функции средних значений f0 (анали�
тически или как вектор). Тогда отклонения от
средних значений f0 (рис. 1, б) могут быть выраже�
ны в виде числа f как среднего отклонения по
всей области определения или в виде функции
f(x) (также аналитически или как вектор). f0(x)
вычисляется как оптимальная функция регрес�
сии, а отклонения, например, так:

y(x) – множество точек объекта со значением x
КСЯ на 1�м канале; f0(x) – значение при x; E – сред�
нее значение.

Алгоритмически в качестве функций f1, f2, f0,
f следует задать линии регрессии соответствую�
щих отчетных значений, а не сами эти значения,
т. к. последние могут быть заданы не для всех x на
интервале области определения [xmin,xmax] (рис. 2).

Большинство объектов, особенно окрашенных
в один цвет, описываются линейными зависимо�
стями (рис. 2, а), т. е. функции f0 имеют вид:

Тогда если отклонения задаются в виде чисел,
то МИП имеет вид:

(4)

В формуле (4): kj и bj – параметры отрезков пря�
мых f0(x) на j�м канале, ограниченных областью
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Рис. 2. Геометрический смысл функций: а) f1, f2, f0; б) f

Fig. 2. Geometric meaning of the functions: а) f1, f2, f0; b) f

/a /b 



определения u яркости на 1�м канале; j – отклоне�
ния допустимых точек объекта от средних значе�
ний f0(x) на j�м канале.

Способ компонентного разложения может быть
разным. Например, разложение на «светлую» и
«темную» компоненты или их выделение в составе
ОЗО возможно как по снимкам низкого, так и по
снимкам высокого разрешения. Причем для сним�
ков низкого разрешения (Landsat) достаточно ви�
димых каналов спектра, если известны МИП
«светлой» и «темной» компоненты.

Пиксель исходного изображения с яркостными
координатами A=(x,y) принадлежит тому компо�
ненту cj, заданному функциями fij(x),
x=x1=[xmin,xmax], i=2,...n, где n – число каналов, для
которого меньше расстояние от точки A до этих
средних функций fij в пространстве информацион�
ных признаков. Запишем эти расстояния как сум�
му разностей до каждой функции:

Если исходное изображение большое, его мож�
но нарезать на участки и для каждого провести
компонентное разложение. Так как процедура ком�
понентного разложения проводится попиксельно,
результат не зависит от кратности нарезки.

Результаты работы алгоритма
Покажем результаты работ методики на приме�

ре участка полигона твердых бытовых отходов
(ТБО) Кучино Московского региона.

На рис. 3 приведено представление в простран�
стве информационных признаков множества U
для текстуры компонента поверхности [18–20] по�
лигона ТБО Кучино на снимке высокого разреше�
ния. Исходное изображение – WorldView2 с при�
ведением гистограммы к диапазону 0–255 в види�
мом спектре. Канал 1 – красный, 2 – зеленый, 3 –
синий. Выделенный участок компонента ОЗО (тип
грунта) однороден, в связи с чем зависимости
x2(x1), x3(x1), x3(x2) линейны. При этом функции
f1(xi) и f2(xi) в общем случае нелинейны. На рис. 4
пример компонентного разложения.

На входе (а) – участок космического снимка
WorldView2, приведенный к диапазону 0–255 пре�
парированием гистограммы КСЯ. Модель поверх�

ности (б) составляют 6 компонент (рис. 5): металл
(а), загрязненная растительность (б), уплотненная
земля (в), открытые отходы (г), смесь отходов и
грунта (д), открытый грунт (е).

Рис. 3. а) Выделение эталона (ENVI); б–г) множество U:
б) проекция (x1,x2), в) проекция (x1,x3), г) проекция
(x2,x3);

Fig. 3. a) Allocation of a benchmark (ENVI); b–d) the set U:
b) projection (x1,x2), c) projection (x1,x3), d) projection
(x2,x3)
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Рис. 4. Пример компонентного разложения поверхности: а) исходное изображение; б) общее компонентное изображение
[участок полигона ТБО Кучино, WorldView2]

Fig. 4. Example of component decomposition of the surface: a) original image; b) common component image [plot of landfill Kuchi)
no, WorldView2]

/a /b 



Процедура компонентного разложения боль�
шого изображения проводится разбиением на
участки, результат не зависит от кратности деле�
ния (рис. 6).

Оценка достоверности предлагаемой методики
подтверждена проведением верификации фраг�
мента участка замусоривания контактными мето�
дами мониторинга (обходом участка складирова�
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Рис. 5. Компоненты разложения: 1) текстуры компонент, 2) компонентные изображения; компоненты: а) c1, б) c2, в) c3, г) c4,
д) c5, е) c6

Fig. 5. Decomposition components: 1) component texture, 2) component image; components: а) c1, б) c2, в) c3, г) c4, д) c5, е) c6

Рис. 6. Компонентное разложение больших изображений: а) исходное изображение; б) общее компонентное изображение
(интегрирование участков); в) дифференцирование исходного изображения на участки; г) дифференцирование обще)
го компонентного изображения; д) матрица компонентных изображений

Fig. 6. Component decomposition of large images: a) original image; b) common component image (integration sites); c) differenti)
ation of the original image into sections; d) differentiation of the common component image; d) matrix of component images
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ния) и сопоставлением полученных данных с ре�
зультатами космического мониторинга.

Заключение
Для детектирования текстур поверхности зе�

мли требуется база МИП. Несмотря на то, что по
готовой базе МИП объект (ОЗО) и его компонен�
ты детектируются автоматически, сами МИП на�
ходятся в автоматизированном режиме и с при�
менением интерактивной обработки (хотя воз�

можно приведение к автоматическому способу
формирования МИП). Однако разметка эталонов
компонент и расчет МИП разных компонентов по
ключевым ОЗО дает базу данных МИП, примени�
мую к любым другим ОЗО. Такая база данных,
разработанная не только по ОЗО, но и по другим
объектам, позволяет детектировать объекты по�
верхности земли по их характерным компонен�
там и проводить компонентное разложение
объектов.
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The authors propose the method of automatically separation of components of waste objects and decomposition of the object surface
to the components by space images. The technique allows constructing a model of surface of structural objects, such as solid waste land)
fills and municipal landfill sites, made up of several components, given by the different surface textures. The paper used the matrix of
information signs, identifying a particular component, their mathematical model and various presentation forms are given. The paper in)
troduces the concepts of surface component images and overall surface component images, which reflect in details the detection 
areas corresponding to different surface textures. The authors have described the criterion of pixel belonging to one or another com)
ponent, characterized by a complex of matrices of information signs. There is an opportunity of processing the earth’s surface area of
any size and process automation.
The main aim of the study is to develop a method of automatic detection of components of waste objects for space images.
The methods used in the study: the regression analysis methods, statistical methods and processing of satellite images.
Results. The paper introduces the results of the method on the example of landfill Kuchino (village Saltykovsk, Balashikha District of
Moscow Region) and projection representation of information space of standard values of the covering area with the given texture. The
example of component decomposition of landfill waste section fragment: images of six components and the total component image is
shown. The authors constructed the component decomposition of the full waste area: differentiation of the original visible image Worl)
dView2 of a dump cover into small sections, component decomposition of each sites and its integration.

Kew words:
Space image, waste disposal object, landfill, texture, matrix of information signs, component, 
detection, separation, surface components, surface model, component model, component decomposition.
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