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Traditional image-restoration procedures (based on deconvolution and inverse filtering approaches) try mainly to reconstruct the passband and possibly to eliminate the effects of additive noise components. These hence have only limited resolution-enhancement capabilities. Greater resolution improvements might be achieved through more sophisticated algorithms, called super-resolution algorithms, which provide not only passband reconstruction but also some degree of spectral extrapolation, thus permitting restoration of the high-frequency spatial amplitude variations relating to the spatial resolution of the sensor and lost (through downsampling, blurring, filtering effects of the sensing process and so on). An utilization of imaging instrument’s characteristics and any a priori knowledge of the features of the target, together with an appropriately processing scheme that is nonlinear or shift-variant, are what give the capability to these algorithms for super-resolving the input image by extrapolating beyond the passband range and thus extending the image bandwidth beyond the limits of the imaging sensor. 

Due to the ill-posed nature of the inverse filtering problem underlying image restoration and super-resolution objectives, it is necessary to have some a priori information about the ideal solution, i.e., the object vector f being restored from its image g. This information is used in defining appropriate constraints on the solution or in defining a criterion for the goodness of the solution or both. The specific a priori knowledge that can be used may include the fundamental knowledge that the pixel values of the image cannot be negative and other space constraint resulting from the known space-domain limits on the object of interest could be used. They might include level constraints (upper and lower bounds on the intensity estimates 
[image: image74.wmf], which are obtained as an estimate of the unknown object f), smoothness constraints (that force neighboring pixels in the restored image to have similar intensity values), and edge-preserving constraints. Varying by the extent to which a priori knowledge can be incorporated in algorithm development, a large number of image-restoration approaches and algorithms have been introduced into the literature. It is important to recognize that only a small subset of the approaches that are developed for image restoration have received some interest for their super-resolution capabilities, due to not all image-restoration methods provide the capability for super-resolving. In fact, a majority of existing schemes may perform decent passband restoration but provide no bandwidth extension at all. The various approaches, in general, attempt to code the a priori knowledge to be used by specifying an object model or a set of constraint functions and further employ an appropriate optimization criterion to guide in the search for the best estimate of the object.
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Fig. 1 Multiple image super-resolution
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Fig. 2 Registering for low-resolution images.

In the case of multiple-image super-resolution Given a sequence of N low-resolution images 
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. For a zoom factor K>1, one wants to produce a single high-resolution image containing “more information” than any one image in the sequence (Fig. 1).

The first step is to register the images to the base high-resolution space ΩK. Register is done by matching selected landmarks under projective transformations 
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. Landmarks are selected from high-resolution versions (Fig. 2).
Recent research has established that an efficient utilization of the available a priori knowledge comes from iterative processing techniques. These techniques offer some advantages in practical implementations, such as robustness to errors in the modeling of the image-formation process (i.e., variations in a sensor’s point-spread function (PSF)) and the implementation during processing of constraints that specify the a priori information available. One way that has been followed in constructing iterative processing algorithms whose restoration and super-resolution performance can be clearly demonstrated in practice is based on set-theoretic estimation that attempts to construct the image iteratively by enforcing known constraints. The earliest known super-resolution procedure of this type is Papoulis–Gerchberg (PG) algorithm. It attempts to exploit any available a priori information on the object f to be estimated for constructing spatial and spectral constraints on the estimate 
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, which, in the algorithm implementation, are alternately applied once in the space domain and then in the frequency domain to progressively correct the image estimate. Although set-theoretic estimation has a long history, it is the introduction of a new iterative procedure for an organized synthesis of set-theoretic estimates, which has now come to be known as projection onto convex sets (POCS), that marked the beginning of the interest in this approach and secured its steady growth. POCS framework was first developed by Bregman [1]. A comprehensive discussion on this approach together with several useful extensions can be found in a tutorial paper by Combettes [2]. 

The primary objective here is to model each piece of prior information that is known as a closed convex constraint set and seek an estimate 
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 of the object by solving the optimization problem 
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where M denotes the number of constraints, 
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 are the weights, and 
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 denotes a proximity measure that determines how well the current estimate satisfies the i-th constraint. The proximity measure can be uniquely defined for a convex constraint scenario as 
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where 
[image: image12.wmf]P

f

 denotes the projection of 
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The first step in applying POCS to an image recovery problem is to define a closed convex set for each of the a priori constraints in such a way that the members of the set are consistent with the associated constraint and each set contains the actual image distribution. 

An estimate of the image distribution is then defined to be any member of the intersection of the constraint sets. Finding an estimate by POCS is then equivalent to the problem of finding a point in the intersection of a number of closed convex sets. Suppose that we have several a priori known constraints that can be associated with closed convex sets 
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, i=1, 2,...m, and let their respective projection operators be denoted 
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 generated at the n-th iteration by a sequential application of the projections on the previous iterate 
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converges to an estimate 
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 in the intersection set 
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 as n is increased.

Coefficient quantization is one of important degrading sources (in coding algorithms like JPEG, MPEG, SPIHT and others). Classical linear methods are limited by the assumption that the quantization noise is white. Our approach uses deterministic qualities of quantization to arrive at the concept of consistent reconstruction. Consistent reconstruction methods yield smaller reconstruction errors than classical linear methods. A linear program always returns a corner of the feasible set, so this type of reconstruction will not be close to the centroid of the partition cell. Another approach is to use a quadratic cost function equal to the distance from the projection estimate. Both of these methods will reduce the MSE by a constant factor. Transform coding theory is predicated on fine quantization approximations and assuming that signals are Gaussian. For most practical coding applications, these assumptions do not hold, so maximizing coding gain—which leads to the optimality of the Karhunen–Loeve transform—has been questioned. One has to leave the usual framework of static orthogonal transform coding and consider the application of adaptive and nonlinear transforms.

A consistent estimate is compatible with the observed value low-resolution (LR) image y, i.e., it is possible that is exactly equal to high-resolution (HR) image x. Quantization Q induces a partitioning of the LR image space 
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, which in turn induces a partitioning of HR space 
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 through the inverse map of Q. A consistent estimate x is simply one that falls in the same partition region as the original signal vector (Fig. 3.a). The ambient space is LR image space 
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 and hence is the subspace within which any unquantized value must lie. The intersection of the plane with the cube gives the shaded triangle within which a consistent estimate must lie. Projecting to 
[image: image27.wmf]()

N

F

Â

, as in the classical linear reconstruction method, removes the out-of-subspace component of 
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. As illustrated, this type of reconstruction is not necessarily consistent [3]. With no assumptions on other than that the partition regions be convex, a consistent estimate can be determined using the projection onto convex sets (POCS) algorithm [4]. In this case, that implies generating a sequence of estimates by alternately projecting on 
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Fig. 3

The results of application PG algorithm have shown that application of POCS could lead to significant improvement in high-resolution image. The case when there were considered 4 LR images and the interpolation factor was equal to K=4 is given in Table 1 and Fig. 4. The quality criteria are: PSNR=22.7924, PSNR_HVS=18.7956, UQI=0.3130 (see [5]).

Further improvement might be obtained by application of a novel adaptive super-resolution based on an embedded constraint version of adaptive projected subgradient method [6]. 

Table 1. Horizontal and vertical shifts estimation

	Known values
	
	Estimated values

	Horiz.
	Vert.
	
	Horiz.
	Vert.

	0
	0
	
	0
	0

	1,82
	2,12
	
	1,87
	1,98

	0,76
	1,73
	
	0,78
	1,64

	2,19
	0,27
	
	2,00
	0,25
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Fig.4 Initial HR image and the result of PG algorithm application from four LR images, K=4.
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RECONSTRUCTION OF HIGH-RESOLUTION IMAGES FROM MULTIPLE LOW-RESOLUTION ENCODED M-D IMAGES
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The objective of super-resolution of images is to recover underlying high-resolution image from low-resolution images by using potential redundancy. Earlier there was proposed a set-theoretic approach that can explicitly handle effect of compression (in JPEG, MPEG, SPIHT algorithms). For each coefficient of a frame, they defined the set of all high-resolution images satisfying a constraint on the coefficient. Then by using POCS, a high-resolution image satisfying all constraints is picked up from the intersection of these sets.
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Методы сопровождения объектов имеющих квазитрохоидальные траектории

Карамов С.В.

ООО «Вакарис», Россия, 141607, Московская обл., г.Клин, Волоколамское ш.44. sergkar@mail.ru
Рассматриваются методы сопровождения объектов имеющих сложные траектории, образованные из поступательного и вращательного движения. Подобные траектории предлагается именовать квазитрохоидальными, поскольку на малом участке их возможно приблизить трохоидальной кривой. Примером квазитрохоидальных траекторий являются траектории летательных аппаратов перемещающихся в пространстве и вращающихся вокруг своей оси, траектории заряженных частиц в неоднородном и нестационарном электромагнитном поле, траектории вихревых образований в атмосфере и в жидкости, и т.п. В случае жесткого тела, ограничиваются рассмотрением траектории движения лишь одной, принадлежащей ему, точки принятой за реперную. При рассмотрении движения слабо связанных, но имеющих однообразное движение объектов, к примеру, атмосферных завихренностей, рассматривают совокупность реперных точек, наиболее приближающих заданный процесс, и разбитых на группы, например, по степени удаленности от центра вращения. Основная задача при сопровождении рассматриваемых объектов заключается в оценке параметров траектории для выявления их внутренних свойств, и прогнозировании дальнейшего движения [1]. Рассматриваются траектории образованные проецированием трехмерных координат на плоскость. Двумерные координаты объекта возможно получить двумя способами. При первом способе, входные двумерные координаты привязываются к временным отсчетам, обычно эквидистантным, что существенно упрощает последующие вычисления. Одной из принципиальных особенностей является возможное отсутствие каких-либо измеренных координат в определенные моменты времени, из-за нестабильности наблюдения или действия помех. Примером являются отсчеты координат, полученные РЛС либо оптико-электронной системой выдающей видеоизображение. Во втором способе, используется уже имеющаяся совокупность двумерных координат за какое-то определенное обычно достаточно большое время, в случаях, когда отсутствует связь измеренных координат с моментами времени измерений.

В параметрическом виде модель измеренного двумерного сигнала представляется в виде уравнений: 
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(1),
где: xc(t), yc(t) – координаты поступательной составляющей (центра вращения); R(t) – радиус вращения; θ(t) – фаза вращения; dθ/dt=ω(t) – угловая частота вращения; θ0 – начальная фаза; nx(t), ny(t) – шумы измерения и действующие помехи; и т.д. Нестационарные параметры  xc(t), yc(t), R(t), θ(t) сигнала (1) в общем случае могут изменяться совершенно произвольно. Для упрощения выкладок будем использовать комплексную форму записи параметрических уравнений (1). Полагая  z(t)=x(t)+iy(t), запишем 
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Предлагаются несколько методов разделенных на две группы. В методах 1-7 сначала рассчитываются текущие параметры сигнала (1) на локальном участке траектории, а затем происходит их сглаживание и прогнозирование линейным фильтром Калмана. Метод 8, представляет собой двухканальный многоконтурный фильтр с перекрестными связями, где расчет, сглаживание и прогнозирование происходит совместно.

Метод 1. Аппроксимация множеством векторов. Траекторию T объекта, измеренную в n точках, представим в виде множества элементарных векторов, в котором координаты конца k вектора совпадают с координатами начала k+1 вектора. T={(xk,yk)1,n,(rk)1,n-1,(φk)1,n-2} , где rk – длина вектора, φk – угол разворота k+1 вектора относительно направления k вектора против часовой стрелки. Представление T существует при n≥3. По T можно построить плоский многоугольник приближенно соответствующий сектору окружности. Исходя из того, что сумма внешних углов плоского многоугольника равна 360(, с помощью несложных формул [2], вычисляются xc, yc, R, ω, θ0. Метод слабоустойчив к шуму но имеем минимальную вычислительную сложность.

Метод 2. Аппроксимация плоской алгебраической кривой заданной неявно. Для аппроксимации траектории имеющей не более одной особой точки самопересечения подходит алгебраическая кривая как минимум третьего порядка. 
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Решая (002) при (xk,yk) методом наименьших квадратов, получим Xa=0 , где вектор a=[aijl]T, X– матрица коэффициентов. Минимальному собственному значению для X будет соответствовать собственный вектор as являющийся решением и представляющий набор коэффициентов aijl кривой. Получим искомую идеальную траекторию, по которой рассчитав по известным формулам [2] дифференциальные параметры кривой в любой заданной точке находятся неизвестные xc, yc, R, ω. Метод хорошо устойчив к шуму но обладает значительной методической ошибкой в рассчитанных параметрах даже при средних коэффициентах растяжении траектории.

Метод 3. Аппроксимация дробно-рациональной двумерной параметрической кривой. Будем искать аппроксимацию траектории в виде дробно-рациональной функции 
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(2),    где 
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Решив (2) например, методом МНК, получим искомые ap, bp, для чего найдем
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(3),
где ek – признак достоверных координат. Составим вектор-функцию r=r(t)=(x(t),y(t)) являющуюся образом идеальной искомой траектории. Будем искать дифференциальные параметры кривой в tk . Определим порядок d дифференциальных параметров кривой r, как d-кратную производную r(d) по параметру t. Тогда для d=0, имеем обычные дифференциальные параметры: радиус кривизны, угловая скорость вращения, координаты центра кривизны (эволюты кривой). Для значительного повышения точности вычисления параметров, эффективно рассчитывать дифференциальные параметры при больших d.  Причем, должно соблюдаться d≤P-3.
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Для перехода к искомым параметрам траектории, необходимо воспользоваться:
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. Для понижения чисел обусловленности расчетных матриц эффективнее использовать в (2) ортогональные полиномы Лежандра. Метод вычислительно прост, хорошо устойчив к шуму, действенен при малом n, но из-за очевидной независимости координат в системе (2), обладает потенциально ограниченной точностью.

Метод 4. Аппроксимация нелинейной двумерной параметрической кривой. Будем искать аппроксимацию траектории в виде нелинейной параметрической функции 
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Минимизируя (3) при z из (4) при фиксированных θm, где m=1…M-2, найдем cp, Rq решая (2P+2Q) линейных уравнения. Далее, задача сводится к минимизации M–мерной функции χ=χ(θ1,…,θM-1), определенной в пространстве возможных параметров θm.  Для найденных значений θm, соответствующих глобальному минимуму χ, рассчитываются  оставшиеся параметры cp, Rq. Метод обладает вместе с наивысшей точностью и наивысшей вычислительной сложностью [1,3].

Метод 5. Дискретное преобразования Фурье комплексного сигнала.

Как известно, комплексный спектр комплексного сигнала (1) представляется как:
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 где: Nm  – номера отрицательных и Np  – положительных частот. Анализируя получаемый амплитудный спектр |Ck| на отрезке допустимых частот вращения, находится максимум лепестка соответствующего частоте вращения. Причем лепесток от гармоники частоты вращения может располагаться как в области положительных, так и в области отрицательных частот, что зависит от направления вращения объекта [1,2]. Формулы для искомых параметров при фиксированном k: 
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. Если не использовать процедуру удаления тренда, то метод принципиально не позволяет определить xc, yc.

Метод 6. Разложение на постоянную и бигармоническую компоненты. Из теории стационарных случайных процессов известно, что любую действительную функцию f(t) можно представить в виде суммы ее среднего значения, некоторого ряда периодических слагаемых и апериодической компоненты p(t). 
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. Аналогичный результат распространяется на комплексную функцию 
[image: image60.wmf])

(

t

z

. Представим модель траектории (1) в виде:


[image: image61.wmf](

)

(

)

(

)

(

)

t

i

i

R

t

iC

t

C

C

t

z

x

y

y

x

x

x

2

2

1

,

1

,

1

,

1

,

1

,

1

,

0

exp

exp

sin

sin

)

(

w

q

q

w

q

w

+

+

+

+

+

=

.

Рассчитывая конечные суммы для дискретного диапазона частот ω, найдем максимумы в амплитудных спектрах и принимаем соответствующие им частоты за искомые [1,2]. Для избежания эффекта маскирования лепестков первых гармоник лепестком нулевой гармоники, необходимо компенсировать уровень постоянной составляющей перед началом обработки, т.е. обрабатывать сигнал вида z`(t)=z(t)-C0. Большая точность достигается предварительного процедурой удаления полиномиального тренда из отсчетов координат. Метод вычислительно прост, но для умеренной точности требует большого n соизмеримого с несколькими оборотами объекта.

Метод 7. Применение модифицированного метода Прони. Траекторию центра вращения и  вращательную составляющую с изменяющимся радиусом в соответствии с известным методом Прони  будем аппроксимировать суммой затухающих комплексных экспонент. 
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, где члены при m=1…M-s аппроксимируют перемещение центра, а члены при m=M-s…M отображают вращение. Для учета отсутствующих отсчетов входного сигнала, введем новый весовой параметр, определяемый через признаки пропадания входных данных. В общем случае для порядка M : ek’= ekek-1∙…∙ek-M , при k=M+1,…,N. Преимущество метода Прони над другими, заключается в принципиальной возможности вычисления двух и более суммарных вращений. Такая возможность необходима, к примеру, для учета явления флаттера – высокочастотного колебания вращающейся консоли стабилизатора или крыла летательного аппарата. Большая точность и устойчивость к шумам достигается предварительного процедурой удаления полиномиального тренда из отсчетов координат [4]. Метод вычислительно прост но неустойчив при больших шумах измерения.

Метод 8. Нелинейная квазиоптимальная фильтрация. Применим результаты теории нелинейной квазиоптимальной оптимальной фильтрации [2] для сопровождения траектории (1). Пусть наблюдается вектор сигналов в аддитивном гауссовском белом шуме 
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 где: n0(t) – вектор гауссовских белых шумов параметров; 
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 – вектор коэффициентов. Обобщенное уравнение квазиоптимальной фильтрации для наблюдения z(t), при гауссовской аппроксимации апостериорной плотности вероятности параметров сигнала и квадратичного разложения логарифма функционала правдоподобия по параметрам λ, представляется в виде: 
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, где R(t) – корреляционная матрица ошибок фильтрации, N0(t) – матрица спектральных плотностей шумов параметров сигналов. Полагая моделью параметров траектории диффузионный марковский процесс λ(d)=n0(t) порядка d, решением является система дифференциальных уравнений. Метод обладает хорошей точностью в виду замыкания обратной связи непосредственно по входному координатному сигналу, но при высоких соотношениях С/Ш возникают эффекты «срыва слежения».

В методах 1-7 рассчитанные значения локальных параметров имеют методические погрешности вычисления и подвержены во времени низкочастотным эволюциям. В связи с этим, для сглаживания мгновенных значений полученных параметров и их прогнозирования в случае пропадания координат используется фильтр Калмана [2], работающий в режиме прогноза,  порядок которого выбирается в соответствии предполагаемой динамикой сопровождаемых параметров. По полученным на выходе фильтра Калмана сглаженным оценкам параметров, происходит восстановление исходной сглаженной траектории в соответствии с предполагаемой моделью сигналов (1), либо экстраполяция прогнозируемой траектории.

Выбор того или иного метода сопровождения параметров траектории зависит от многих факторов: способа получения совокупности входных координат, вычислительной мощности аппаратуры на которой он будет реализован, требуемых точностей определения параметров траектории, соотношения сигнал-шум измерения двумерных координат, соотношения количества достоверных координат в выборке, и пр. 

Среди всех методов возможно ввести классификацию по принципу обработки входных координат: 1) пространственные; 2) параметрические с несвязанными каналами; 3) параметрические со связанными каналами. В методах класса 1 учитываются только координаты траектории на плоскости, и не используется их зависимость от времени. Параметры траектории рассчитываются через геометрические отношения для точек, либо как дифференциальные параметры алгебраических кривых аппроксимирующих наборы точек на плоскости. Потенциально обладают самой низкой точностью (методы 1, 2). В методах класса 2 используется раздельная аппроксимация для x(t) и y(t) параметрическими функциями, а параметры отвечающие за вращательную составляющую находят из дифференциальных свойств найденной модельной плоской кривой. Здесь важным преимуществом в повышении точности является возможность многократного дифференцирования параметрической кривой для исключения влияния составляющей поступательного движения (метод 3). В методах класса 3 используется аппроксимация для x(t) и y(t) параметрическими функциями с перекрестной связью параметров. Здесь потенциально достигается наивысшая точность, поскольку вращательные составляющие непосредственно аппроксимируются гармоническими функциями (методы 4-8).

Предложенные алгоритмы предназначены для реализации на устройствах цифровой обработки сигналов работающих в реальном масштабе времени. 
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TRACKING METHODS OF OBJECTS HAVING QUAsITROCHOIDAL TRAJECTORiES

Karamov S.

Vakaris, Ltd., Volokolamskoe schosse 44, Klin, Moscow region, 141607, Russia
E-mail: sergkar@mail.ru
Tracking methods of objects having the composite trajectories formed from translational and a rotation motion are considered. Similar trajectories are offered to be named quasitrochoidal as on a small segment of them it is possible to approximate a trochoidal curve. An example quasitrochoidal trajectories are trajectories of flight vehicles moving in space and spinned about the axis, trajectories of charged particles in the non-uniform and non-stationary electromagnetic field, a trajectory of rotational formations in an atmosphere and in a fluid, etc. In case of a rigid skew field, points adopted for the reference are restricted to reviewing of a trajectory of moving only one, belonging to it. By reviewing movements it is feeble the bound, but objects having uniform driving, for example, atmospheric vorticities, consider a population of the reference points most approximating the given process, and broken-down on groups, for example, on a degree of remoteness from a centre of rotation. The primal problem at tracking considered objects consists in an estimation of parameters of a trajectory for detection of their internal properties, and prediction of the further movement. Trajectories formed by a projection of three-dimensional coordinates on a plane are considered. Two-dimentional coordinates of objects are observed by two modes. In the first mode, entering two-dimentional coordinates are attached to the time markings, usually received equidistant. One of the key singularities is possible lack of any measured coordinates in particular instants, because of instability of observation or an operation of handicapes. An example are the references of coordinates obtained by RADAR or a optico-electronic system producing videoimages. In the second mode there is no a connection of measured coordinates with instants of measuring.

In a parametric aspect the model of a measured two-dimentional signal in a complex entry is considered as the equations 
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, z(t)=x(t)+iy(t), where: zc(t) – coordinates translational component (centre of rotation); R(t) – radius of rotation; θ(t) – a phase of rotation; nz(t)  – noise of measuring and operating handicaps.

Some methods divided on two groups by a principle of calculation of parameters of a signal are offered. Among all methods classification by a principle of handling of entering coordinates is introduced: 1) spatial; 2) parametric with disconnected channels; 3) parametric with the bound channels. In methods of 1 class coordinates of a trajectory on a plane are taken into account only, and their time dependence will not be used. Parameters of a trajectory are calculated through geometrical relations for points, or as differential parameters of algebraic curves approximating gangs of points on a plane. Potentially have the lowest exactitude. In methods of 2 class separate approximating by parametric functions, and parameters responsible rotary component will be used discover from differential properties of the retrieved model plane curve. Here the important advantage in a raise of an exactitude is the possibility of repeated derivation of a parametric curve for elimination of influence component a translational movement. In methods of 3 class approximating of a trajectory by parametric functions with crossconnection of parameters will be used. Here the best exactitude as rotary component are directly approximated by harmonious functions is potentially reached. Offered algorithms are intended for implementation on devices of a digital signal processing working in real time. 
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Построение прогнозных моделей развития экологических событий с учетом данных дистанционного зондирования Земли из космоса

Втюрин С.А. 1, Чобану М.К. 2
1Институт космических исследований РАН

2Московский энергетический институт (ТУ)

117997, Москва, ул. Профсоюзная, 84/32, vtiurin@iki.rssi.ru, тел.: (495) 331-5166

В докладе рассмотрены вопросы построения прогнозных моделей развития экологического состояния окружающей среды с использованием материалов аэрокосмической съемки с отображением данных на цифровой топографической основе на примере модели разлива нефтяного пятна на водной поверхности.

Представленная в докладе модель строится на основе картографической информации, оперативных данных о виде форме и характеристиках загрязнения и позволяет получать прогноз распространения и движения нефтяного пятна на водной поверхности под действием ветра и течений с учетом разлива нефтепродукта. 

Постановка задачи

Построение прогнозной модели развития экологической ситуации на примере моделирования распространения нефтяных пятен на водной поверхности с использованием информации дистанционного зондирования (авиационной, спутниковой) и дополнительных данных наземных измерений и априорной информации о параметрах нефтезагрязнения с точностью достаточной для целей экологического моделирования и возможностью представления результатов в виде цифровой карты в составе геоинформационной системы (ГИС).

Область применения  

Модель предназначена для предупреждения и ликвидации загрязнения водных объектов и прибрежной территории от загрязнений нефтью и нефтепродуктами. Способствует выработке превентивных мер по обеспечению экологической безопасности и сокращению возможных ущербов от аварийных разливов нефти.

Допущения и ограничения

Модель переноса нефти по водной поверхности, учитывает механизмы вязко-гравитационного растекания и дрейфа (от течений и ветра) растекающегося объема вязкой несжимаемой жидкости - нефти. 

В модели используются следующие допущения:

· скорость вязкостно-гравитационного растекания равномерна, т.е. не изменяется от уменьшения “толщины пленки”;

· каждому объему нефти определенной марки соответствует свой предельный радиус или предельная площадь растекания;

· Используемый для расчетов фрагмент цифровой карты с данными о загрязнении должен обеспечивать пространство для моделирования в интересующий период.

· Исходя из постановки задачи, моделирование производится с коррекцией любых возможных допусков и неточностей по схеме "на худший случай".

· Границами области определения модели являются границы водоема, при этом в соответствии с предыдущим пунктом, не учитывается возможные потери вещества при соприкосновении с берегом или иными препятствиями.

Исходные данные.

В качестве исходных данных для моделирования могут быть использованы:

· изображения, полученные с различных спутников (NOAA, TERRA, AQUA, LANDSAT, SPOT и др.)

· изображения, полученные при аэросъемке (форма пятна, оценка толщины нефтяной пленки);

· доступные для выбранных событий и районов аэрокосмической съемки наземные измерения (скорости и направления ветра и течения)

· дополнительные данные с места события (характер разлива, емкость источника, оценка объемов и длительности разлива вещества).

Исходная математическая модель
Математической основой расчета, использованной как основа данной модели, является формализация изменения радиуса вязкостно-гравитационного растекания нефтепродуктов по водной поверхности выполненная по формуле Букмастера[1]: 
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где 

 - радиус растекания во времени, м; g = 9,81 м/с2; 

 = 1-
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- плотность нефтепродуктов, г/см3; 
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Однако данная модель не может быть применена в чистом виде для решения поставленной задачи так как не учитывает сложной формы нефтяных пятен, и требует осуществления поправок на ветер, течение и возможные препятствия.

Алгоритм прогнозного моделирования.

Основной идеей алгоритма моделирования, позволяющей обрабатывать данные, содержащие нефтезагрязнения в виде сложных (неодносвязных, множественных, сложной формы) областей является обработка растрового представления рассматриваемой области в виде загруженного в качестве исходных данных фрагмента цифровой карты с нанесенными на нем при помощи условных цветов слоями нефтезагрязнения  и препятствий.

Моделирующий алгоритм строится по классическому итерационному принципу так, что на каждом шаге, представляющем из себя фиксированный момент модельного времени, получается полноценный промежуточный результат, являющийся, одновременно, исходными данными для последующей итерации.

Учитывая конечность возможной точности растрового представления, а также то, что данная точность фактически является предельной (т.к. в качестве основы для такой карты предполагается использование исходного космического снимка), нецелесообразным представляется использование фиксированных шагов по времени, что привело бы в общем случае к потере точности результатов, имеющих растровое представление. Поэтому выбрана модель расчета, при которой шаг итерации определяется процедурой, строящей изменение формы и размера нефтяного пятна вследствие его растекания, а также дрейфа под действием ветра и течения. Построение изменений производится на основе размеров и конфигурации пятна, имеющихся на данном шаге итерации, при помощи применения двумерного фильтра с маской, соответствующей размытию по Гауссу, дополненного пороговой функцией. Такой подход, в отличие от вычислений с использованием векторных моделей данных, позволяет автоматически учесть сложные конфигурации нефтезагрязнений, применяя фактически стандартные алгоритмы фиксированной сложности. В случае необходимости производится учет обхода пятном различных препятствий или границ водоема. Изменение площади, полученного таким образом пятна, позволяет рассчитать точное значение текущего модельного времени.

Таким образом, для финальной итерации модельное время может отличаться от заданного пользователем запроса, но не более чем на величину одного шага моделирования. Причем данное отличие позволяет повысить достоверность отображенного графического представления результата моделирования.

Общая структура алгоритма прогнозного моделирования представлена на рис. 1.
Реализация алгоритма предусматривает возможность использования данных от различных источников, а также, при необходимости, менять эти данные на различных шагах моделирования, что дает возможность учесть меняющуюся ситуацию и уточнять модель при появлении новой информации. 

Другой важной особенностью реализации является возможность взаимодействия модели с геоинформационной системой:

· получение исходных данных, ранее содержащихся в растровом или векторном слое ГИС, где возможна предварительная обработка, обеспечивающая выделение границ водоема, границ нефтезагрязнения, осуществление геопривязки. В случае наличия геопривязки, при экспорте фрагмента, она не теряется, а должна быть сохранена в специальном файле, достоверность которого не теряется после проведения моделирования т.к. преобразования не затрагивают топологии местности.

· Получение дополнительной информации для модели (например, данных наземных измерений) также возможно из ГИС и, при использовании в составе комплекса мониторинга, может быть автоматизировано.

· Загрузка полученных результатов моделирования в исходную ГИС для учета в качестве прогноза ситуации. При загрузке возможно использование ранее сформированного файла геопривязки фрагмента, что обеспечивает точное соответствие координат исходным.

Эти возможности позволят использовать представленный алгоритм в составе комплексов мониторинга и обработки экологической информации, добавляя в них возможность прогнозирования, что в свою очередь обеспечит возможность автоматизации и более полного учета параметров модели.

В презентационной части доклада будут приведены примеры прогнозного моделирования для имитации экологических событий на основе реальных изображений с предварительно проведенной автоматизированной тематической обработкой.
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Рис. 1. Блок-схема итерационной части моделирования.

Основные результаты

· Разработана и реализована прогнозная модель распространения нефтезагрязнения на поверхности водоема.

· Показана возможность использования данных дистанционного зондирования в качестве основы для осуществления прогнозного моделирования экологической обстановки.

· Построена и испытана модель взаимодействия реализованного алгоритма прогнозного моделирования с геоинформационной системой, что позволят использовать представленный алгоритм в составе комплексов мониторинга и обработки экологической информации.
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