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Аннотация. В работе рассматриваются проблемы, связанные с формированием набора данных для реали-
зации методов машинного обучения, предлагаются математическая модель предварительной обработки 
данных и её программная реализация. В исследовании рассматриваются задачи оценки состояния различ-
ных видов земной поверхности, базирующиеся на моделях компьютерного зрения. Применение предлагае-
мых подходов к формированию набора данных позволяет повысить точность моделей машинного обучения 
и выявить наиболее значимые спектральные характеристики для различных поверхностей в задачах ди-
станционного зондирования. 
 
Summary. The paper discusses problems associated with the formation of a data set for the implementation of ma-
chine learning methods, and offers a mathematical model of data preprocessing and its software implementation. 
The study considers the tasks of assessing the state of various types of the Earth's surface, based on computer vi-
sion models. The application of the proposed approaches to the formation of a data set makes it possible to increase 
the accuracy of machine learning models and identify the most significant spectral characteristics for various sur-
faces in remote sensing tasks. 
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Введение. Современное общество сталкивается с рядом экологических проблем, которые 
оказывают губительное влияние на окружающую среду, здоровье людей и функционирование 
экономических систем. Возникает необходимость непрерывного мониторинга экологического со-
стояния земной поверхности для своевременного выявления нештатных ситуаций. В настоящее 
время применяются различные методы мониторинга состояния земной поверхности, к которым 
относятся геоинформационные системы, методы биомониторинга, химического анализа.  



 
 
 

Данные методы имеют ряд существенных недостатков: высокая стоимость применяемого 
оборудования; необходимость постоянной экспертной оценки высококвалифицированными спе-
циалистами обрабатываемой информации; длительное время, требуемое для получения результа-
тов. 

Использование методов дистанционного зондирования Земли (ДЗЗ) минимизирует выше-
перечисленные проблемы. Методы ДЗЗ, основанные на спектральном анализе, имеют широкую 
область применения и позволяют своевременно определять области с возможными отклонениями 
от штатного состояния. Указанный подход основан на применении спектральных индексов и не 
позволяет определять различные состояния поверхностей без постоянной экспертной оценки, а 
также имеет низкую устойчивость к влиянию атмосферных явлений. 

Применение ДЗЗ с использованием технологии машинного обучения не требует определе-
ния спектральных индексов, позволяет минимизировать обозначенные проблемы и повысить эф-
фективность применяемого подхода. Ключевой задачей эффективной реализации методов машин-
ного обучения является подготовка набора данных. Качественные данные требуют предваритель-
ной обработки, реализация которой основана на разработке и применении отдельных моделей. 

Целью данной работы является построение алгоритма предварительной обработки данных. 
В качестве примера реализации рассматривается задача бинарной классификации нефтяных за-
грязнений, решаемая с применением методов машинного обучения. 

Методы и материалы. Исходные данные, рассматриваемые в работе, содержат информа-
цию о значениях 12 спектральных каналов. Изображения получаются с сенсоров спутника 
Sentinel-2 L2A. Схема работы с данными каналами приводится на рис. 1. 

 

 
 

Рис. 1. Двенадцать спектральных каналов спутника Sentinel-2 L2A 
 

Пиксель любого RGB-изображения представляется набором из 3 значений в диапазоне от 0 
до 255. Таким образом, стандартный пиксель представляется в виде 𝑥, 𝑦, 𝑧 , где 𝑥,𝑦, 𝑧 ∈ 0, 255 . 
Число из указанного диапазона показывает влияние каждого канала на цвет пикселя на снимке. 
Проводится анализ данных, представленных в виде файла формата csv (см. рис. 2). Осуществляет-
ся предварительная обработка отсортированных данных. 

Предварительная обработка данных реализуется методами математической статистики на 
основе корреляционного анализа. Исследование направлено на оценку статистических свойств 
данных для последующего формирования обучающего набора. Определяются закономерности и 
связи, обеспечивающие возможность выявления параметров модели. На основе корреляционной 
матрицы оценивается влияние одного спектрального канала на другой. В исследовании выделяет-
ся пять промежутков для определения тесноты связи:  R 0,70; 1   – тесная, R[0,50;0,69) – средняя, 
R[0,30;0,49) – умеренная; R[0,20;0,29) – слабая, R[0;19) – очень слабая. 

 



 
 
 

 
 

Рис. 2. Представление обрабатываемых данных 
 

Коэффициент корреляции для матрицы Пирсона вычисляется по формуле 

𝑟  
𝑥 ∙ 𝑦 𝑥 ∙ 𝑦
σ 𝑥 ∙ σ 𝑦

, 

где 𝑥  – значения, принимаемые первым спектральным каналом (в нашем случае); 𝑦  – значения, 
принимаемые вторым спектральным каналом; 𝑥 – среднее значение первого канала; 𝑦 – среднее 
значение второго канала; σ – стандартное отклонение, определяемое по формуле 

σ  
∑ 𝑡 μ

𝑁
, 

здесь 𝑡  – значение элемента в выборке; μ  – среднее значение выборки;  
N – количество элементов в выборке. 

Основная часть. При сборе информации в полуавтоматическом режиме возникают про-
блемы, связанные с формированием набора данных. 

Первая проблема заключается в несбалансированности классов, количество пикселей для 
объектов разных типов поверхности имеет разный объём, что негативно влияет на обучение модели. 

Вторая проблема выражается в некорректном присвоении метки значению чужого класса. 
Сформированный набор данных с такими ошибками не позволяет провести обучение модели.  

Третья проблема связана с учётом схожих характеристик при формировании набора дан-
ных, дублирование характеристик является критичным для задач машинного обучения. 

Для устранения обозначенных проблем используются модели предварительной обработки 
данных. 

Алгоритм оптимизации обучающего набора данных разрабатываемой интеллектуальной 
системы состоит из следующих этапов (см. рис. 3): 

1. Сортировка данных. Первоначально данные, поступающие в неупорядоченном виде, не 
пригодны для обучения модели. Корректный набор данных описывается множеством Х, исследуе-
мые классы поверхностей представляются множеством 𝐷 𝑦 ,𝑦 , … ,𝑦 , где 𝑦  – конкретный класс 
данных 𝐷 ∈ 𝑋. Порядок множества D может быть нарушен, т. е. пиксели различных классов по-
верхности не упорядочены. Проблема решается перебором значений класса принадлежности и их 



 
 
 
группировкой, т. е. любой пиксель 𝑃 ∈ 𝐷 и соседний пиксель 𝑃 ∈ 𝐷 сравниваются, и в случае 
если один из пикселей принадлежит первому по счёту классу, то он убирается в начало таблицы, 
сразу после крайнего пикселя того же класса. 

2. Удаление повторяющихся значений. В случае некорректного изображения, сформиро-
ванного для набора данных при совпадающих значениях соседних компонентов палитры, т. е. 
дублировании одних и тех же спектральных каналов, соответствующие пиксели удаляются.  

Пусть в каком-либо классе 𝑦 ∈ 𝐷  находится такой пиксель 𝑃 , , ∈  𝑦 ,  что  
𝑙 𝑚 ∪𝑚 𝑘, (l, m, k – значение цветовой RGB-палитры), тогда он удаляется из класса 𝑦 . 

3. Нахождение среднего значения. Для дальнейшей работы и подсчёта параметров находят-
ся средние значения для каждого спектрального канала.  

В задаче определения нефтяных загрязнений используется 2 класса разметки (𝑦  и 𝑦 ), каж-
дый класс имеет набор из 12 спектральных характеристик 𝑥 , 𝑥 , … , 𝑥 , подсчитывается среднее 
значение для каждой спектральной характеристики по формуле  

𝑚𝑒𝑎𝑛 ,  
∑𝑥
𝑛

, 

где 𝑚𝑒𝑎𝑛 ,  – средние значения спектральных характеристик j1 и j2 для первого и второго класса 
соответственно; 𝑥  – значение столбца i-го класса m-й строки; n – количество строк i-го класса. 

4. Нахождение стандартного отклонения. После загрузки двумерного массива значений 
спектральных характеристик осуществляется перебор значений для всех столбцов таблицы и вы-
числяются средние значения для каждого. Подсчитывается стандартное отклонение для каждой 

спектральной характеристики по формуле  𝑠𝑡𝑎𝑛𝑑𝑎𝑟𝑡  , где sum – сумма квадра-

тов отклонений; n – количество элементов в столбце.  
5. Фильтрация по стандартному отклонению. Каждый пиксель 𝑃  класса разметки 𝑦  опре-

деляется набором спектральных характеристик 𝑥 , 𝑖 1,12. Для каждой спектральной характери-
стики 𝑥  производится подсчёт стандартных отклонений 𝑠𝑡𝑎𝑛𝑑𝑎𝑟𝑡 , проверяется условие 
𝑥 𝑠𝑡𝑎𝑛𝑑𝑎𝑟𝑡  𝑥 𝑥 𝑠𝑡𝑎𝑛𝑑𝑎𝑟𝑡 . Если значения спектральной характери-
стики 𝑥 ∈  𝑃  выходит за допустимый интервал, то пиксель 𝑃  из множества D удаляется. 

6. Балансировка значений. Имеется пространство классов 𝐷 𝑦 ,𝑦 , где 𝑦 ,𝑦  – классы дан-
ных разметки.  Для реализации задачи машинного обучения необходимо сбалансировать количе-
ство пикселей каждого класса, т. е. количество пикселей ∑𝑃  первого класса разметки 𝑦  не 
должно превышать количество пикселей ∑𝑃  второго класса разметки 𝑦  более чем на 10 %. Что-
бы обеспечить балансировку в установленной границе, осуществляется подсчёт пикселей каждого 
класса, пиксели, не входящие в допустимый интервал, удаляются из разметки. 

На рис. 3 представляется схема работы алгоритма фильтрации данных. 
Общий модуль предварительной обработки данных представлен на рис. 4 и реализуется на 

языке C#.  
Тестирование алгоритма производится на данных, гарантированно содержащих информа-

цию с мест реальных разливов нефти. Тестовая разметка предполагает следующие типы поверхно-
стей: «чистая» вода, нефтяная плёнка. С помощью модуля предварительной обработки осуществ-
ляется балансировка и сортировка данных, результаты реализации программного модуля демон-
стрируются на рис. 5. 

 



 
 
 

 
 

Рис. 3. Блок-схема предварительной обработки данных 
 

 

 
 

Рис. 4. Общая блок-схема работы модуля 
 

 



 
 
 

 
 

Рис. 5. Предварительная обработка данных 
 

Следующий этап предполагает понижение размерности исходных данных путём исключе-
ния набора спектральных характеристик (см. табл. 1), определяемого на основе корреляционных 
оценок (см. рис. 6). 

 
Таблица 1 

Условные обозначения спектральных каналов 

Название спектрального канала Условное 
обозначение 

Название спектрального канала Условное 
обозначение 

Band 1 – Coastal aerosol X1 Band 7 – Vegetation red edge X7 
Band 2 – Blue X2 Band 8 – Vegetation red edge X8 
Band 3 – Green X3 Band 9 – Water vapour X9 
Band 4 – Red X4 Band 11 –SWIR X10 
Band 5 – Vegetation red edge X5 Band 12 –SWIR X11 
Band 6 – Vegetation red edge X6 Band 8A – NIR X12 

 

 
 

Рис. 6. Матрицы корреляций до и после понижения размерности 
 



 
 
 

Анализ указывает на сильную связь между каналами X4, X5, X6, X7, X8, X12, а также X10, 
X11. Для понижения размерности исходных данных исключаются каналы X4, X5, X6, X8, X10, 
X12. Каналы X1, X2, X3, X7, X9, X11 являются базовыми для обучения интеллектуальной систе-
мы. Экспертная предметная оценка может влиять на набор оставляемых характеристик, скоррек-
тировать выбор. 

Заключение. В результате исследования построена модель предварительной обработки 
данных, разработан и программно реализован алгоритм, апробирующийся на тестовых данных. 
Результаты работы модуля позволяют понизить размерность первоначального набора данных, 
формируемого для оценки наличия нефтяных загрязнений водных поверхностей, исключить из 
рассмотрения 6 спектральных каналов. Полученные данные обеспечивают эффективное обучение 
реализуемых моделей машинного обучения. Предлагаемый подход применим для оптимизации 
различных типов данных. 
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