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Резюме 

Цель исследования заключается в применении модифицированного метода Уорда в скоростной обработке 
полноразмерных изображений дистанционного зондирования Земли.  
Методы. Классический метод Уорда модифицируется путем разделения вычислительного процесса на три 
последовательных этапа. На первом этапе строится грубая иерархия приближений. На втором этапе 
выполняется промежуточное улучшение качества заданного разбиения при фиксированном числе цветов. 
Третий этап кластеризует полученные суперпиксели классическим методом Уорда. Программно-алгорит-
мический инструментарий составляют четыре операции над кластерами пикселей и сегментами изображе-
ния: слияние пары кластеров в один, разделениe кластера на два исходных, выделение подмножества 
пикселей в отдельный кластер и реклассификация части пикселей путем исключения из одного кластера и 
отнесения их в другой. Оценкой качества служит суммарная квадратичная ошибка. Улучшение качества 
разбиения изображения обеспечивается итеративным исполнением сочетания операций слияния и разделе-
ния кластеров пикселей, в частности сегментов изображения. Один из кластеров (сегментов) разделяется 
надвое и пара других несовпадающих с ним объединяется в один по критерию минимального приращения 
суммарной квадратичной ошибки. 
Результаты. Предложенный модифицированный метод Уорда применен в обработке полноразмерных 
изображений дистанционного зондирования Земли, взятых из базы данных Института обработки сигналов 
и изображений Южно-Калифорнийского университета. Сопоставлены результаты обработки в режимах 
чистой сегментации и кластеризации.  
Заключение. Предложенная модель кластеризации пикселей пригодна для скоростной обработки полно-
размерных изображений. Кластеризация пикселей по сравнению с сегментацией изображений позволяет 
более детально определить как контуры объектов интереса, так и их внутреннюю структуру. 
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Abstract 

Purpose of research is to apply the modified Ward method in high-speed processing of full-size images of Earth 
remote sensing. 
Methods. The classical Ward method is modified by dividing the computational process into three successive stages. 
At the first stage, a rough hierarchy of approximations is built. At the second stage, an intermediate improvement of 
the quality of the given partition is performed for a fixed number of colours. At the third stage, the obtained superpix-
els are clustered using the classical Ward method. The software-algorithmic toolkit consists of four operations on pix-
el clusters and image segments: merging a pair of clusters into one, dividing a cluster into two original ones, singling 
out a subset of pixels into a separate cluster and reclassifying some pixels by excluding them from one cluster and 
assigning them to another. The quality is assessed by the total squared error. Improving the image decomposition 
quality is ensured by iterative execution of a combination of merging and deviding pixel clusters, image segments, in 
particular. One of the clusters (segments) is devided in two and a couple of others non-coincident with it are com-
bined into one according to the criterion of minimum increment of the total squared error. 
Results. The proposed modified Ward method is applied in the processing of full-size images of Earth remote sens-
ing taken from the database of the USC Signal and Image Processing Institute. The results of processing in the 
modes of pure segmentation and clustering are compared. 
Conclusion. The proposed pixel clustering model is suitable for high-speed processing of full-size images. Pixel clus-
tering in comparison with image segmentation makes it possible to define in more detail both the contours of objects 
of interest and their internal structure. 
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*** 

Введение 

Сегментация относится к стадии 
предварительной обработки изображе-
ний. Она заключается в разбиении 
изображения на непересекающиеся об-
ласти на основе однородности характе-
ристик (яркости или цвета пикселей). 
Сегментация применима во многих 
практических областях, включая ди-
станционное зондирование Земли. Один 
из распространенных подходов к сег-
ментации спутниковых изображений 
основан на использовании алгоритмов 
кластеризации данных. 

Среди классических методов кла-
стеризации данных особо выделяются 
методы Уорда [1], Оцу [2], К-средних 
[3] и модель сегментации Мамфорда-
Шаха [4, 5]. Эти методы хорошо из-
вестны. Существует множество моди-
фикаций. Например, в работе [6] пред-
ставлен новый метод генерации центра 
кластера путем уменьшения средне-
квадратичной ошибки конечного кла-
стера без значительного увеличения 
времени выполнения метода K-средних. 
В работах [7, 8] совершенствуется ме-
ханизм нахождения начальных центро-
идов, обеспечивающий эффективное 
назначение точек подходящим класте-
рам. В работе [9] совмещается класте-
ризация методом K-средних с методом 
нечеткой логики C-средних. В работе 
[10] совмещаются методы нечеткой ло-
гики с методами пороговой обработки. 
В ней также представлена классифика- 
 

ция пороговых методов сегментации 
изображений. В работе [11] преодолева-
ется сложность модели Мамфорда-Шаха 
за счет замены кусочно-гладкой функ-
ции кусочно-постоянной функцией. 

В работе [12], посвященной выбору 
характеристик гиперспектральных изоб-
ражений для пространственной и спек-
тральной кластеризации методом не-
четкой логики C-средних, метод Уорда 
используется в качестве агломеративно-
го алгоритма построения иерархии, в 
которой каждая спектральная полоса 
рассматривается как кластер. Итератив-
ный процесс объединения повторяется 
до тех пор, пока не будет достигнуто 
желаемое количество кластеров. В ра-
боте [13] применяются методы класте-
ризации для выделения однородных об-
ластей водоразделов в задачах дистан-
ционного зондирования. Метод Уорда, 
продемонстрировавший превосходные 
по качеству результаты, был применен 
для формирования двумерной карты 
объектов. В работе [14] предлагается 
алгоритм распознавания областей лун-
ных морей на основе метода Уорда.  

Несмотря на то, что метод Уорда 
возвращает результаты приемлемого 
качества по суммарной квадратичной 
ошибке, он используется в обработке 
изображений ограничено из-из высокой 
вычислительной сложности.  

В работе [15] приведены особенно-
сти кластеризации спутниковых изоб-
ражений, среди которых выделяют: 

– большой объем данных; 
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– отсутствие априорной информа-
ции о количестве и вероятностных ха-
рактеристиках классов; 

– наличие «шума» и выбросов в 
данных. 

К «хорошим» алгоритмам выдви-
гают требования: 

– низкая вычислительная слож-
ность; 

– выделение кластеров любой 
структуры; 

– выделение заранее неизвестного 
числа кластеров; 

– обработки данных в присутствии 
«шума»; 

– простота настройки параметров. 
В настоящей работе исследуется 

применение классических методов кла-
стерного анализа [16, 17] для предвари-
тельной обработки цифрового изобра-
жения на стадии сегментации, которая 
заключается в разбиении исходного 
изображения на вложенные изображения 
«объектов» с целью дальнейшего анализа 
признаков и распознавания. Заполнение 
каждого вложенного изображения оди-
наковыми пикселями с усредненным 
значением яркости преобразует исход-
ное изображение в свое приближение. 
Качество разбиения и соответствующе-
го приближения изображения из N пик-
селей оценивается по величине средне-
квадратичного отклонения σ пикселей 
приближения от пикселей изображения 
или суммарной квадратичной ошибки 
E=3Nσ2, где коэффициент 3 учитывает 
число цветовых компонент в изображе-
нии. При сегментации пиксели каждого 

вложенного изображения составляют 
единственный связный сегмент. При 
кластеризации пикселей допускается, 
что вложенное изображение может со-
стоять из нескольких или многих 
несмежных сегментов исходного изоб-
ражения. Разбиение и приближение при 
данном числе кластеров пикселей, в 
частности сегментов изображения, счи-
тается оптимальным, если отвечает ми-
нимально возможному значению сум-
марной квадратичной ошибки E или 
среднеквадратичного отклонения σ. То-
гда объекты определяются как класте-
ры или сегменты оптимального при-
ближения изображения. 

В секции 2 излагается модель ско-
ростной кластеризации пикселей. При-
водится типовая блок-схема алгоритма 
и варианты реализации блоков. Описы-
вается программно-алгоритмический 
инструментарий модели. В секции 3 из-
лагаются экспериментальные результа-
ты обработки стандартных изображе-
ний дистанционного зондирования Зем-
ли из международной базы данных 
(USC-SIPI image database). Обсуждают-
ся результаты кластеризации пикселей 
и сегментации изображений. Сопостав-
ляются временные затраты на обработ-
ку изображений в различных режимах. 
В секции 4 подводятся итоги проделан-
ной работы.  

Материалы и методы 

Среди методов кластерного анали-
за, применимых в обработке изображе-
ний, особое место занимает классиче-
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ский метод Уорда. Он обрабатывает 
цветные изображения и возвращает 
адекватные результаты, но характерная 
методу высокая вычислительная слож-
ность существенно ограничивает его 
применение. Приведенная на рис. 1 
схема скоростной кластеризации пиксе-
лей изображения преодолевает указан-
ный недостаток за счет разделения про-
цесса обработки на три типовых этапа. 

Первый этап «а» при помощи опе-
раций «merge» (1) и «divide» (3) быстро 
строит грубую иерархию связных сег-
ментов, генерация которой доступна 
двумя разными вариантами. Первый ва-
риант – применение модели Мамфорда-
Шаха [4, 5], которая заключается в по-
следовательном укрупнении смежных 
сегментов (на начальных шагах – смеж-
ных пикселей). Выбираются такие два 
смежных сегмента, объединение кото-
рых сопутствуется минимальным при-
ращением суммарной квадратичной 
ошибки (3). Второй вариант – разделе-
ние изображения на фрагменты регу-
лярной сеткой для их обработки как са-
мостоятельные изображения классиче-
ским методом Уорда с последующим 
объединением иерархий в одну [18].  

Второй этап «б» формирует g0 су-
перпикселей, фактически, выполняя 
улучшение качества заданного разбие-
ния при фиксированном числе цветов 
(кластеров). Для чего разработаны два 
базовых алгоритма: SI-метод (Seg-
mentation Improvement) [19], являющий-
ся сочетанием операций «merge&divide» 
(6), и K-meanless метод (метод К-сред-

них-без-средних) [20], реализующий 
операцию «correct» (5). Множество 
программных реализаций обусловлено 
как возможностью комбинированного 
сочетания пары базовых методов SI и K-
meanless (отдельно, последовательно, 
циклично), так и версиями самих мето-
дов (сегментарная, кластерная).  

На третьем этапе «в» выполняется 
кластеризация суперпикселей методом 
Уорда [1] (операция «merge» для супер-
пикселей (1)). 

Механизм создания бинарной иерар-
хической последовательности из N раз-
биений изображения на кластеры пик-
селей, кодируемой двумя массивами, 
состоящих, как и исходное изображе-
ние, из N элементов каждый, где один 
массив задает дерево, а второй – цикли-
ческий граф, подробно описан в рабо-
тах [18, 21]. 

Основу программно-алгоритмиче-
ского инструментария схемы скорост-
ной кластеризации пикселей [22] обра-
зуют четыре операции с кластерами 
пикселей, в частности, с сегментами 
изображения: операция «merge», опера-
ция «divide», операция «split», операция 
«correct». 

Все операции минимизируют сум-
марную квадратичную ошибку E или 
среднеквадратичное отклонение σ, свя-
занные равенством: 

E=3Nσ2, 

где N – число пикселей в изображении; 
3 – коэффициент, указывающий число 
цветовых составлявших. 
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Рис. 1. Трехэтапная блок-схема скоростной кластеризации пикселей изображения 

Fig. 1. Three-stage flowchart of the high-speed clustering of the image pixels 

Первые две операции («merge» и 
«divide») используются при построении 
бинарной иерархии. Пара остальных 
операций («split» и «correct») использу-
ется при ее преобразованиях.  

Операция «merge» объединяет кла-
стеры 1 и 2 с числом пикселей n1 и n2 
соответственно по формуле: 

2
21

21

21 II
nn

nnEmerge 


 ,        (1) 

где I1 и I2 – трехкомпонентные средние 
значения яркостей пикселей кластеров 1 

и 2, 2 – квадрат Евклидовой разницы.  

Критерием выбора пары кластеров 
(в частности, сегментов) 1 и 2 из до-
ступного множества пар для последу-
ющего объединения служит сопутству-
ющий минимум приращения суммарной 
квадратичной ошибки:  

    1,2 argmin 1,2mergeE  .        (2) 

Операция «divide» разделяет кла-
стер 1 на образующую его пару класте-
ров 1’ и 1”: 

   1,11  mergedivide EE .      (3) 

Начало  
Begin 

Конец  
End 

а) Построение иерархии связных сегментов 
a) Building a hierarchy of connected segments 

б) Формирование g0 суперпикселей  
b) Formation of g0 superpixels 

в) Кластеризация суперпикселей  
c) Superpixel clustering 

Иерархия приближений 
Hierarchy of approximations 

Изображение 
Image 
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Операция «split» выделяет из n1 

пикселей кластера 1 в отдельный кла-
стер любое подмножество из k < n1 пик-
селей: 

21
1

1

, 0split split
knE I I E

n k
     


,(4) 

где I1 и I – трехкомпонентные средние 
яркости обсуждаемых n1 и k пикселей. 
Выделение в отдельный кластер пикселей 
сопутствуется отрицательным прираще-
нием суммарной квадратичной ошибки, 
то есть уменьшением суммарной квадра-
тичной ошибки всего разбиения.  

Операция «correct» является ком-
бинацией операций «split» и «merge». 
Она реклассифицирует пиксели посред-
ством их исключения из кластера 1 и 
отнесения к кластеру 2: 

2
1

1

12
2

2

2 II
kn

knII
kn

knEcorrect 





 ,(5) 

где I – среднее значение реклассифици-
руемых k пикселей, а I1, I2 – средние 
значения пикселей кластеров 1 и 2 с 
числом пикселей n1 и n2 соответственно.  

Поскольку объединение множеств 
пикселей k и n2 сопровождается прира-
щением суммарной квадратичной ошиб-
ки (первое слагаемое формулы (5)), а 
извлечение множества k<n1 пикселей из 
множества пикселей n1 сопровождается 
уменьшением ее значения (второе сла-
гаемое формулы (5)), то пара кластеров 
1, 2 и множество k<n1 пикселей выби-
рается из условия максимального паде-
ния значения суммарной квадратичной 
ошибки: 

   1,2, arg min 1,2, , 0correct correctk E k E    . 

Сочетание операций «merge&divide» 
обеспечивает улучшение качества при-
ближения изображения в методе сег-
ментации «SI» (segmentation improve-
ment) за счет разделения надвое одного 
из сегментов (под номером 1) и слияния 
несовпадающих с ним двух других (с 
номерами 2 и 3), которое выполняется 
итеративно по критерию [19]:  

     
    

 

1,2,3 1 2, 3 ;

1,2,3 arg min 1,2,3 ;

1,2,3 0.

divide mergeE E E

E

E

    

 

 

(6) 

На каждой итерации выбирается 
тройка сегментов, обеспечивающих мак-
симальное падение суммарной квадра-
тичной ошибки, и процесс комбиниро-
ванного слияния/разделения смежных 
сегментов продолжается, пока обнару-
живаются тройки сегментов, удовле-
творяющие условию. В противном слу-
чае, обработка завершается. Для при-
ложений SI-метода важно, что число 
сегментов в результирующем прибли-
жении совпадает с числом сегментов 
исходного приближения. 

Посредством перечисленных опе-
раций и их комбинаций [22] строится 
бинарная иерархия кластеров или сег-
ментов и формируется иерархическая 
последовательность квазиоптимальных 
разбиений изображения на последова-
тельное число кластеров от 1 до N. При 
этом иерархия кластеров (сегментов) 
считается заданной, если для каждого 
кластера не менее, чем из одного пик-
селя, устанавливается пара кластеров, 
на которые разделяется данный кластер. 
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Результаты и их обсуждение 

Применение схемы скоростной кла-
стеризации пикселей демонстрируется об-
работкой снимков дистанционного зонди-
рования Земли, взятых из базы данных 
Института обработки сигналов и изоб-
ражений Южно-Калифорнийского уни-
верситета (Signal and Image Processing 
Institute, University of Southern Califor-
nia: http://sipi.usc.edu/database/). На рис. 2 
приведено исходное изображение пла-
неты Земля. 

 
Рис. 2. Исходное изображение 2.1.11 «Earth  

from space» размером 512х512 пикселей 

Fig. 2. The original image 2.1.11 "Earth  
from space" size of 512x512 pixels 

На сериях рис. 3 и рис. 4 иллюстри-
руются пикселей и сегментации изоб-
ражения. Под каждым рисунком отме-
чено число кластеров/сегментов, на ко-
торое разбивается исходное изображе-
ние, а также значение суммарной квад-
ратичной ошибки, характеризующей 
качества данного разбиения. Чем мень-
ше ее значение, тем качество разбиения 
лучше. Заметим, что кластеризация 
пикселей дает существенно большее 
падение значения ошибки аппроксима-
ции, чем процедура сегментации. Это 
видно, сопоставляя каждое очередное 
разбиение изображения.  

На рис. 5 изображен исходный 
снимок аэропорта в Сан-Диего. На се-
рии рис. 6 и рис. 7 приведены результа-
ты кластеризации пикселей и сегмента-
ции изображений. 

 

 
а) 

 

 
б) 

 
в) 

 
г) 

Рис. 3. Кластеризация пикселей, Nсп=1000: а –  Nкл=2, σ=24,14763;  
б –  Nкл=3, σ=17,15115; в – Nкл=4, σ=14,42725; г – Nкл=5, σ=13,13059 
Fig. 3. Pixel clustering, Nsp=1000): а –  Nкл=2, σ=24,14763; б –  Nкл=3,  

σ=17,15115; в – Nкл=4, σ=14,42725; г – Nкл=5, σ=13,13059 
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a) 

 
б) 

 
в) 

 
г) 

Рис. 4. Сегментация изображений, Nсп=1: a – Nсг=2, σ=32,58404; б –  Nсг=3, σ=29,19237;  
в –  Nсг=4, σ=28,17634; г –  Nсг=5, σ=27,40356 

Fig. 4. Image segmentation, Nsp=1: a – Nсг=2, σ=32,58404; б –  Nсг=3, σ=29,19237;  
в –  Nсг=4, σ=28,17634; г –  Nсг=5, σ=27,40356 

 
Рис. 5. Исходное изображение 2.1.05 «San Diego (North Island NAS)» размером 512х512 пикселей 

Fig. 5. Original image 2.1.05 "San Diego (North Island NAS)" size of 512x512 pixels 

 
a) 

 
б) 

 
в) 

 
г) 

Рис. 6. Кластеризация пикселей, Nсп=1000: а – Nкл=2, σ=28,64477; б – Nкл=3, σ=20,93470;  
в –  Nкл=4, σ=18,86713; г – Nкл=5, σ=17,67230 

Fig. 6. Кластеризация пикселей, Nсп=1000: а – Nкл=2, σ=28,64477; б – Nкл=3, σ=20,93470;  
в –  Nкл=4, σ=18,86713; г – Nкл=5, σ=17,67230 
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а) 

 

 
б) 

 
в) 

 
г) 

Рис. 7. Сегментация изображений, Nсп=1: а – Nсг=2, σ=44,86318; б – Nсг=3, σ=39,58331;  
в – Nсг=4, σ=38,16740; г – Nсг=5, σ=37,62308 

Fig. 7. Image segmentation, Nsp=1: а – Nсг=2, σ=44,86318; б – Nсг=3, σ=39,58331;  
в – Nсг=4, σ=38,16740; г – Nсг=5, σ=37,62308 

На рис. 8 приведен аэрокосмиче-
ский снимок Пентагона в оттенках се-
рого. На серии рис. 9 с каждым очеред-
ным разбиением детали здания прояв-
ляются более отчетливо, чем на анало-
гичной серии сегментаций рис. 10. 

На рис. 11 изображен Вашингтон в 
инфракрасном спектре. На серии рис. 
12 и 13 приведены результаты класте-
ризации пикселей и сегментации изоб-
ражения. Уже на втором кластеризо-
ванном разбиении (рис. 11а) просмат-
риваются детали подстилающей по-
верхности и очертания реки. 

В табл. приводятся значения вре-
менных затрат на обработку представ-
ленных в работе изображений в различ-
ных режимах: кластеризации пикселей 
и сегментации изображений. В первом 
столбце указано наименование стан-

дартного тестового изображения из от-
крытой базы данных SIPI. Во втором 
столбце указан размер стороны изобра-
жения в пикселях. Все изображения 
квадратные. В третьем столбце задается 
Nсп число суперпикселей – параметр 
детализации, который принимает зна-
чения в диапазоне от 1 до N числа пик-
селей в изображении всего.  

 
Рис. 8. Исходное изображение 3.2.25 

«Pentagon», размером 
1024x1024 пикселей 

Fig. 8. Original image 3.2.25 "Pentagon", 
1024x1024 pixels in size 
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а) 

 

 
б) 

 
в) 

 
г) 

Рис. 9. Кластеризация пикселей, Nсп=1000: а – Nкл=2, σ=0,94362; б – Nкл=3, σ=17,12895;  
в –  Nкл=4, σ=15,50541; г –  Nкл=5, σ=14,59845 

Fig. 9. Pixel clustering, Nsp=1000: а – Nкл=2, σ=0,94362; б – Nкл=3, σ=17,12895;  
в –  Nкл=4, σ=15,50541; г –  Nкл=5, σ=14,59845 

 

 
а) 

 
б) 

 
в) 

 
г) 

Рис. 10. Сегментация изображений, Nсп=1: а – Nсп=1: Nсг=2, σ=27,29347; б – Nсг=3, 
σ=26,43707; в – Nсг=4, σ=25,71989; г –  Nсг=5, σ=25,47795 

Fig. 10. Image segmentation, Nsp=1: а – Nсп=1: Nсг=2, σ=27,29347; б – Nсг=3, σ=26,43707;  
в – Nсг=4, σ=25,71989; г –  Nсг=5, σ=25,47795 
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Рис.11. Исходное изображение wash-ir «Washington D.C. (infra-red)»  

размером 2250х2250 пикселей 

Fig. 11. Original Image wash-ir "Washington D.C. (infra-red)" size of 2250x2250 pixels 

 
а) 

 
б) 

 
в) 

 
г) 

Рис. 12. Кластеризация пикселей, Nсп=1000: а – Nкл=2, σ=36,29479; б – Nкл=3, σ=32,73039;  
в – Nкл=4, σ=31,51019; г – Nкл=5, σ=30,90131 

Fig.12. Pixel clustering, Nsp=1000: а – Nкл=2, σ=36,29479; б – Nкл=3, σ=32,73039;  
в – Nкл=4, σ=31,51019; г – Nкл=5, σ=30,90131 

 
а) 

 
б) 

 
в) 

 
г) 

Рис. 13. Сегментация изображений, Nсп=1: а – Nсг=2, σ=36,29479; б – Nсг=3, σ=32,73039;  
в – Nсг=4, σ=31,51019; г – Nсг=5, σ=30,90131 

Fig. 13. Image segmentation, Nsp=1: а – Nсг=2, σ=36,29479; б – Nсг=3, σ=32,73039;  
в – Nсг=4, σ=31,51019; г – Nсг=5, σ=30,90131 
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При значении Nсп=1 программа ра-

ботает в режиме чистой сегментации, 
рассматривая только пары смежных 
пикселей как в модифицированной мо-
дели Мамфорда-Шаха [4, 5, 22]. Анало-
гично, при Nсп=N программа работает в 
режиме чистой кластеризации с квадра-
тичной вычислительной сложностью 
как в классическом методе Уорда [1]. 
Практика показывает, что компромисс-

ного значения Nсп=1000 достаточно для 
выделения деталей объекта без потери 
времени на обработку изображения. В 
четвертом, пятом, шестом столбцах 
приводятся временные затраты и скоро-
сти обработки изображения на каждом 
этапе алгоритма. В крайне правом 
седьмом столбце приводится общее 
время работы алгоритма для обработки 
изображения в заданном режиме.  

Таблица. Сопоставление временных затрат в режимах кластеризации пикселей  
и сегментации изображений 

Table. Comparison of time costs in pixel clustering and image segmentation modes 

Изображение  Размер 
стороны  Nсп 

Этап «а» 
t, с  

Этап «б» 
t, с  

Этап «в» 
t, с  

T, с  

v, пикс./с  v, пикс./с  v, пикс./с / 
v, pix./sec. 

2.1.11 «Earth 
from space» 512 1 8,790   8,7900 

29823  
2.1.11 «Earth 
from space» 512 1000 

9,046 0,023; 1,305 10,374 
28979 11397565 200877  

2.1.05 «San Di-
ego (North Is-
land) NAS» 

512 1 
13,024 

  
13,024 

20128  
2.1.05 «San Di-
ego (North Is-
land) NAS» 

512 1000 
14,825 0,009 0,523 15,557 

17683 29127111 501231  

3.2.25 Pentagon  1024 1 
60,627 

  
60,627 

17296  

3.2.25 Pentagon  1024 1000 
59,832  0,041 1,61 61,484 
17525 25575024 650885  

wash-ir Wash-
ington D.C. (in-
fra-red) 

2250 1 
202,862 

  
202,862 

24955  

wash-ir Wash-
ington D.C. (in-
fra-red) 

2250 1000 
206,872 0,061 0,909 207,842 

24472 82991803 5569307  
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Выводы 

В работе приведена модель вычис-
лительного процесса по преодолению 
вычислительной сложности, характер-
ной классическому методу Уорда. Опи-
сываются варианты реализации путей 
ее преодоления. Особенность предлага-
емой модели заключается в обходе вы-
числительной сложности за счет разде-
ления процесса на три последователь-
ных этапа. Возможности модели ско-

ростной кластеризации пикселей про-
демонстрированы на примере обработ-
ки изображений дистанционного зонди-
рования Земли. В качестве основных 
результатов приведены обработанные 
изображения дистанционного зондиро-
вания Земли. Кластеризация пикселей 
по сравнению с сегментацией изобра-
жений позволяет более детально опре-
делить как контуры объектов интереса, 
так и их внутреннюю структуру. 
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