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Аннотация. Затрагивается проблема обработки полуструктурированных и неструктурированных 
данных дистанционного зондирования Земли, полученных различными способами, включая спутники 
и беспилотные летательные аппараты. Целью статьи является исследование и реализация алгорит-
мов для эффективной очистки и предобработки полуструктурированных и неструктурированных дан-
ных дистанционного зондирования Земли. Подчеркивается важность очистки этих данных от шума, 
артефактов и ошибок для повышения их точности и значимости в прикладных научных исследованиях 
и практическом применении. Рассматриваются ключевые методики предобработки данных, включая 
удаление шума, коррекцию искажений, классификацию, сегментацию и стандартизацию данных, те-
оретические положения подкрепляются практическими примерами на Python с использованием таких 
библиотек, как GDAL, OpenCV и scikit-image. Приводятся примеры обнаружения воздушно-космических 
и транспортных объектов при помощи машинного обучения и глубокого обучения, подчеркивается зна-
чимость метрик точности, полноты и F1-Score при оценке качества очистки данных. Практическая 
значимость исследования заключается в оценке эффективности методов очистки данных, используе-
мых для восстановления изображений при дистанционном зондировании Земли.

Ключевые слова: дистанционное зондирование Земли, предобработка данных, очистка данных, 
машинное обучение, глубокое обучение, фильтрация шума, коррекция искажений, классификация 
данных, сегментация изображений, воздушно-космические объекты, GDAL, OpenCV, scikit-image

1.2.1 — искусственный интеллект и машинное обучение (технические науки), 1.2.2 — математическое 
моделирование, численные методы и комплексы программ (технические науки), 2.9.8 — интеллектуаль-
ные транспортные системы (технические науки)
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Введение
Данные, полученные от авиации, космических 

аппаратов, беспилотных летательных аппаратов 
и других источников, различного типа датчи-
ков, сенсоров и средств измерений, находящихся 
в космическом и воздушном пространстве, без их 
дополнительной предобработки и очистки зача-
стую непригодны для дальнейшего использования 
и анализа. Это вызвано различными факторами, 
такими как космическая радиация, технические 
неполадки и неисправности, ограничения обору-
дования, влияние погодных условий и различных 
радиоэлектронных средств, вызывающих помехи.

Очистка полуструктурированных и неструк-
турированных данных является важным этапом 
обработки, служащим для их исправления или 
удаления из набора некорректных, неполных, не-
форматированных или дублированных данных. 

В контексте многоагентного управления косми-
ческими средствами корректно очищенные дан-
ные критически важны для точности и эффектив-
ности исполнения задач. Использование принципа 
многоагентных систем направлено на повышение 
эффективности, оперативности и боевой устой-
чивости космических систем за счет перераспре-
деления функций управления между бортовым 
и наземным комплексами управления. Для полу-
чения точной и значимой информации для анализа 
и принятия решений в контексте многоагентного 
управления космическими средствами данные не-
обходимо очищать от шума, артефактов и ошибок.

Ключевые аспекты и методики для очистки 
и предобработки данных

Целью восстановления изображения является 
восстановление скрытого чистого изображения х 
из его ухудшенного наблюдения:

 y x k s n� � � � , (1)

где ⊗ — двумерная свертка x с ядром размытия k; 
↓s — стандартная s-кратная понижающая дискре-
тизация, то есть сохранение левого верхнего пик-
селя для каждого отдельного участка размером s×s 
и отбрасывание остальных; n — аддитивный бе-
лый гауссовый шум (additive white Gaussian noise, 

AWGN), определяемый стандартным отклонением 
(или уровнем шума) [1].

Формула (1) является моделью ухудшения и од-
новременно представляет общую модель сверхраз-
решения одиночного изображения, так как служит 
для описания процесса восстановления более ка-
чественного изображения на основе его низкораз-
решенной версии. 

Методы восстановления изображения (image 
restoration, IR) делятся на две основные категории, 
а именно: методы, основанные на моделях, и мето-
ды, основанные на обучении. Методы, основанные 
на моделях, направлены на замену поврежденных 
участков изображения реалистичными фрагмента-
ми. Методы, основанные на обучении, направле-
ны на восстановление поврежденных фрагментов 
изображения с помощью нейронных сетей. 

Методы, основанные на обучении, обычно мо-
делируются как следующая задача двухуровневой 
оптимизации [2]:
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где θ — обучаемые параметры; ˆ( , )x xi i�  измеряет 
потерю полученного чистого изображения i по от-
ношению к истинному изображению xi.

На рис. 1 показана иллюстрация связей между 
методами, основанными на глубоком обучении, 
методами, основанными на модели, методами 
глубокого PnP и глубокой развертки. Под мето-
дами глубокого PnP понимаются методы, объ-
единяющие принципы глубокого обучения и кон-
цепцию Plug and Play (использования готовых 
моделей) [1]. 

Для методов на основе моделей обучение не 
требуется, обеспечиваются экономия времени, вы-
сокая гибкость, и имеет место явная интерпрета-
ция благодаря использованию предварительно за-
данных параметризованных моделей.

Для методов на основе обучения требуется обу-
чение, обеспечиваются высокая скорость и эффек-
тивность, но имеет место ограниченная гибкость.
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Перечислим ключевые аспекты и методики, ис-
пользуемые для очистки и предобработки таких 
данных на основе моделей:

1. Удаление шума и ошибок. Применяются 
различные фильтры (например, медианные, га-
уссовые, ранжирующие, фильтры Винера, сгла-
живающие фильтры, спецификации сверточных 
нейронных сетей) для сглаживания изображений 
и устранения шума [3, 4]. Используются методы 
эрозии и дилатации для уточнения форм объектов 
на изображении. 

2. Коррекция искажений и размытий. Геометри-
ческая коррекция: преобразование данных для 
компенсации искажений, связанных с перспекти-
вой съемки, вращением Земли, помех, возникших 
в результате тряски беспилотного летательного 
аппарата, и другими факторами. Радиометриче-
ская коррекция: коррекция различий в освещении, 
вызванных облачностью, углом солнца и другими 
факторами. Для повышения резкости изображений 
обычно применяются два метода: фильтрация изо-
бражений или деконволюция [5, 6].

3. Классификация и сегментация. Алгорит-
мы классификации изображений применяются 
для решения широкого круга проблем, таких как 
сегментация изображений и обнаружение изме-
нений на изображениях, для мониторинга и кон-
троля, анализа данных [7]. Применяются методы 
супервизионного и несупервизионного обучения: 
применение алгоритмов машинного обучения для 
классификации типов поверхности и других ха-

рактеристик на основе обучающих данных или без 
них. Глубокое обучение: использование сверточ-
ных нейронных сетей для сегментации изображе-
ний и выделения интересующих объектов [8, 9].

4. Удаление нерелевантной информации. Ма-
скирование: отсечение нерелевантных областей, 
таких как водные объекты, когда целью является 
анализ суши.

5. Форматирование и стандартизация дан-
ных. Приведение к единому масштабу: установка 
одинакового разрешения для всех наборов данных. 
Соответствие стандартам: обеспечение совме-
стимости данных с общепринятыми форматами 
и протоколами для последующего анализа.

6. Повышение точности геопространствен-
ной привязки. Геопространственные данные от 
различных источников в виде спутниковых сним-
ков, данных с беспилотных летательных аппаратов 
и результаты наземных съемок должны точно со-
ответствовать друг другу. Некорректная привязка 
таких данных может привести к ошибкам в анали-
зе, особенно когда геоданные накладываются друг 
на друга (например, границы земельных участков 
или маршруты инфраструктур). Повышение точ-
ности привязки помогает избежать таких ошибок 
и обеспечивает более точное позиционирование 
объектов.

Процесс очистки и предобработки данных дис-
танционного зондирования Земли (ДЗЗ) должен 
адаптироваться к специфике задачи и требованиям 
конкретного исследования. При правильном 

Методы 
восстановления 

изображений

На основе  
моделей 

Традиционные методы 
на основе моделей

Простые методы  
на основе обучения

Методы глубокого PnP

Методы глубокой 
разверткиНа основе 

обучения

Ко
мб

ин
ац

ия

Рис. 1. Отношения между методами глубокого обучения, моделирования, глубокого PnP и глубокой развертки
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подходе эти шаги значительно повышают каче-
ство и полезность собранных данных для анализа 
и принятия решений в областях экологии, город-
ского планирования и многих других.

Для демонстрации приведем примеры кода        
на языке Python, которые используются для обра-
ботки и очистки данных ДЗЗ. Эти примеры вклю-
чают использование библиотеки GDAL для работы 
с геопространственными данными и библиотеки 
OpenCV для обработки изображений. Некоторые 
из этих задач могут также включать применение 
библиотеки scikit-image для специализированных 
задач обработки изображений.

При проведении исследования использовалась 
ОС Ubuntu для установки библиотеки GDAL. 

Установка библиотек:
sudo apt-get update
sudo apt-get install gdal-bin libgdal-dev

В дополнение может потребоваться установка 
специфической версии GDAL для соответствия 
версии библиотеки, установленной через apt. 
Чтобы найти версию GDAL, необходимо ввести 
коман ду «gdalinfo — version», а затем установить 
нужную версию Python-пакета, при этом важно, 
чтобы была установлена библиотека numpy и от-
ключена изоляция сборки gdal:

pip install numpy
pip install -U setuptools wheel
pip install --no-build-isolation --no-cache-dir -- 

force-reinstall gdal==<Версия>
pip install opencv-python scikit-image

Примеры обработки и очистки данных 
дистанционного зондирования Земли

Пример 1. Маскирование облачности.
Приведенный пример демонстрирует один        

из вариантов предобработки данных дистанцион-
ного зондирования Земли, а именно маскирование 
облачности, которое позволяет повысить точность 
и оперативность анализа полученных данных, 
а также оптимизировать работу алгоритмов ма-
шинного обучения.

Библиотека GDAL используется для чтения 
растрового изображения и OpenCV для создания 
маски облачности.

from osgeo import gdal
import cv2
import numpy as np
# Загрузка растрового изображения (указывает-

ся абсолютный либо относительный путь к файлу 
и необязательный аргумент, описывающий режим 
открытия — по умолчанию «только для чтения»):

dataset = gdal.Open('path_to_your_raster.tif')
band = dataset.GetRasterBand(1)  
# Предполагается, что облака находятся в пер-

вом канале (модуль GDAL позволяет получить до-
ступ как к любому каналу растра, так и ко всему 
растру сразу).

# Чтение данных в numpy массив:
image = band.ReadAsArray()
# Простая бинаризация для маскирования об-

лачности:
_, cloud_mask = cv2.threshold (image, 200, 255, 

cv2.THRESH_BINARY) 
# Предполагается, что облачность ярче (меняя 

параметр «200», можно установить минимальную 
яркость облаков).

# Применение маски к изображению (image):
masked_image = cv2.bitwise_and (image, image, 

mask=cloud_mask)
# Сохраняем результат:
cv2.imwrite ('masked_image.tif', masked_image)

Итог представлен на рис. 2.

Пример 2. Фильтрация шума с использованием 
медианного фильтра.

Приведенный пример описывает работу ме-
дианного фильтра. Преимущества медианного 
фильт ра [10]:

• Эффективность в снижении шума: хорошо 
справляется с солью и перцем (шумом), сохраняя 
при этом края изображений. Это делает его более 
эффективным для некоторых типов шума по срав-
нению с гауссовыми фильтрами, которые могут 
размывать края.
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• Не меняет размеры: в отличие от некоторых 
других фильтров сохраняет размеры выходно-
го изображения такими же, как и у входного, что 
удобно в обработке.

• Простота реализации: реализация в OpenCV 
достаточно проста и оптимизирована для работы 
с большими изображениями и в реальном времени.

• Не чувствителен к выбросам: не подвержен 
влиянию крайних значений (выбросов) в данных, 
что делает его более надежным для улучшения ка-
чества изображения.

import cv2
import numpy as np
# Чтение изображения (загружает изображение 

по указанному пути в градациях серого (черно-бе-
лом формате)):

image = cv2.imread (‘path_to_your_image.tif’, 
cv2.IMREAD_GRAYSCALE)

# Применение медианного фильтра к загружен-
ному изображению с размером ядра 5, что помо-
гает уменьшить шум в изображении и сохранить 
его края:

filtered_image = cv2.medianBlur (image, 5) 
# Сохраняем результат: 
cv2.imwrite (‘filtered_image.tif’, filtered_image)

Результат приведен на рис. 3.

Пример 3. Геометрическая коррекция (специ-
фикация может зависеть от характера искаже-
ний).

Геометрическая коррекция является необходи-
мым этапом обработки изображений ДЗЗ, обес-
печивая надежность и точность полученных дан-
ных для последующего анализа и применения, 
например, приведения к единой системе коорди-
нат, устранения искажений, повышения точности 
анализа, сравнения изображений во времени, со-
поставления с векторными данными, упрощения 
проведения анализов.

Этот пример требует предварительного ана-
лиза для определения параметров коррекции, ко-
торый обычно делается на основе контрольных 
точек, а также адаптации под конкретные задачи 
и данные.

а)

б)

Рис. 2. а) исходное растровое изображение земной поверхности; б) результат
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from osgeo import gdal, osr
# Загрузка исходного изображения по указан-

ному пути:
dataset = gdal.Open (‘path_to_your_distorted_

image.tif’)
# Определение новой геопривязки и системы 

координат (пример). Переменная geotransform за-
дает параметры геопривязки изображения (поло-
жение, масштаб, угол наклона):

geotransform = (446720, 30, 0, 4611320, 0, -30)
srs = osr.SpatialReference()
# Пример использования EPSG кода WGS84 

(создается объект srs (система координат) и им-

портируется система координат EPSG:4326 
(WGS84)):

srs.ImportFromEPSG(4326) 
# Создание нового файла (с использованием 

драйвера GTiff создается новый файл corrected_
image.tif с теми же размерностями и типами 
данных, что и у исходного изображения; зада-
ются геопривязка и проекция для нового изо-
бражения):

driver = gdal.GetDriverByName(‘GTiff’)
out_ds = driver.Create(‘corrected_image.tif’, 

dataset.RasterXSize, dataset.RasterYSize, dataset.
RasterCount, dataset.GetRasterBand(1).DataType)

а)

б)

в)

Рис. 3. а) исходное растровое изображение поверхности Земли;  
б) изображение с наложением импульсного шума, в) очищенное от шума изображение
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out_ds.SetGeoTransform(geotransform)
out_ds.SetProjection(srs.ExportToWkt())
# Копирование данных из исходного файла 

в корректированный (в цикле для каждого растра 
исходного изображения данные копируются в со-
ответствующий растр нового файла):

for i in range(dataset.RasterCount):
    out_ds.GetRasterBand(i+1).WriteArray(dataset.

GetRasterBand(i+1).ReadAsArray())
out_ds.FlushCache()  # Сброс в файл

Пример 4. Определение воздушно-космических 
объектов в данных, полученных с помощью ДЗЗ, 
с использованием библиотек машинного и глубоко-
го обучения в Python.

Часто требуется распознавание и определение 
воздушно-космических объектов на полученных 
в результате ДЗЗ изображениях. Рассмотрим за-
дачи обнаружения аэропортов и идентификации 
типов транспортных объектов на спутниковых 
снимках, приведем данные, которые можно ис-
пользовать для этих целей, и предложим общую 
схему их решения с использованием библиотек 
машинного и глубокого обучения в Python.

4.1. Обнаружение аэропортов на спутниковых 
снимках.

Данные: использовались открытые спутнико-
вые изображения высокого разрешения, например, 
предоставляемые сервисом Sentinel или Landsat. 
Google Earth API использовался для получения 
изображений аэропортов со всего мира для созда-
ния обучающего датасета.

Задача: разработать систему, способную ав-
томатически обнаруживать и классифицировать 
аэро порты на спутниковых изображениях.

Решение: метод глубокого обучения с использо-
ванием сверточных нейронных сетей (CNN).

Необходимые классы для импорта:
• Sequential: модель, которая позволяет стро-

ить нейронные сети последовательным образом, 
добавляя слои один за другим.

• Conv2D: слой свертки, применяемый для об-
работки изображений.

• MaxPooling2D: слой подвыборки, который 
уменьшает размерность изображения.

• Flatten: преобразует многомерные данные 
в одномерный вектор.

• Dense: полносвязный слой, где каждый нейрон 
соединен со всеми нейронами предыдущего слоя.

Код с использованием библиотеки Keras:
#Импорт необходимых классов:
from tensorflow.keras.models import Sequential
#Импорт необходимых классов:
from tensorflow.keras.layers import Conv2D, 

MaxPooling2D, Flatten, Dense
# Создание модели CNN:
model = Sequential
([Conv2D (32, (3, 3), activation=’relu’, input_

shape=(64, 64, 3)). # Создает первый слой свертки 
с 32 фильтрами размером 3× 3. Использует акти-
вационную функцию ReLU (Rectified Linear Unit) 
для введения нелинейности. input_shape = (64, 64, 
3) указывает, что входные изображения имеют 
размер 64×64 пикселя и 3 цветовых канала (RGB).

MaxPooling2D (2, 2). #Применяет подвыбор-
ку размером 2× 2, что уменьшает размерность 
изображения в два раза и уменьшает вычисли-
тельные затраты.

Conv2D (64, (3, 3), activation=’relu’). #Добав-
ляет второй слой свертки с 64 фильтрами также 
размером 3× 3 и функцией активации ReLU.

MaxPooling2D (2, 2). #Применяет второй слой 
подвыборки таким же образом.

Flatten (). # Преобразует выходные данные      
из 2D в 1D, подготавливая их для входа в полно-
связный слой.

Dense (128, activation=’relu’). # Создает полно-
связный слой с 128 нейронами и активацией 
ReLU.

Dense (1, activation=’sigmoid’). # На выходе 
создает слой с одним нейроном и функцией акти-
вации сигмоид для бинарной классификации, где 
выходное значение будет интерпретироваться как 
вероятность.

# Компиляция модели:
model.compile(optimizer=’adam’, loss=’binary_

crossentropy’, metrics=[‘accuracy’])
# Модель готова к тренировке на данных изо-

бражений аэропортов. Параметры:
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optimizer=’adam’ # Используется алгоритм оп-
тимизации Adam, который адаптивно настраивает 
параметры обучения.

loss=’binary_crossentropy’ # Задается функция 
потерь для бинарной классификации, которая из-
меряет, насколько хорошо модель классифицирует 
входные данные.

metrics=[‘accuracy’] # Указывает, что модель 
будет отслеживать точность в процессе обучения.

4.2. Классификация типов состояния местности.
Данные: для анализа состояния местности ис-

пользовались многополосные спутниковые сним-
ки, например с Sentinel-2, которые включают 
инфракрасные каналы, полезные для дифференци-
ации растительности.

Задача: идентификация и классификация мест-
ности на основе спектральных сигнатур.

Решение: метод машинного обучения с исполь-
зованием классификаторов на основе случайного 
леса или градиентного бустинга.

Пример кода с использованием Scikit-learn:
from sklearn.ensemble import 

RandomForestClassifier # Импортирует класс 
RandomForestClassifier, который используется для 
создания модели случайного леса.

from sklearn.model_selection import train_test_
split # Импортирует функцию для разделения 
данных на обучающую и тестовую выборки.

from sklearn.metrics import accuracy_score # Им-
портирует функцию для оценки точности модели.

import numpy as np
# Загрузка данных
# X — спектральные данные транспортных 

объектов, y – метки классов культур:
X, y = load_your_data()
# Разделение данных на обучающую и тесто-

вую выборки:
X_train, X_test, y_train, y_test = train_test_

split(X, y, test_size=0.3, random_state=42);
# train_test_split() — функция, которая разделя-

ет данные на две части: обучающую и тестовую;
# test_size=0.3 указывает, что 30 % данных бу-

дет использовано для тестирования, а 70 % — для 
обу чения;

# random_state=42 задает фиксированное значе-
ние для генератора случайных чисел, обеспечивая 
воспроизводимость разделения данных.

# Обучение модели случайного леса:
clf = RandomForestClassifier(n_estimators=100, 

random_state=42) # Создается объект модели слу-
чайного леса.

#n_estimators=100 # Указывает, что модель 
будет состоять из 100 деревьев решений.

 #random_state=42 # Обеспечивает воспроизво-
димость.

clf.fit(X_train, y_train) # Обучение модели (fit) 
на обучающих данных X_train и их метках y_train. 
Во время этой процедуры модель настраивает 
свои внутренние параметры на основе обучаю-
щих данных.

# Оценка модели:
y_pred = clf.predict(X_test)
print(f’Accuracy: {accuracy_score(y_test, y_

pred)}’)

В обоих примерах кода центральным аспектом 
является подготовка данных: извлечение признаков, 
аннотация, разбиение на обучающую и тестовую 
выборки. Для обнаружения воздушно-космических 
объектов и классификации признаков на Земле дан-
ные ДЗЗ являются источником информации, кото-
рый можно эффективно обрабатывать с помощью 
методов машинного и глубокого обучения.

Проведение ДЗЗ с помощью авиации предла-
гает уникальные возможности по сбору данных 
высокого разрешения. В отличие от спутникового 
ДЗЗ авиационный метод позволяет получать дан-
ные с более высокой частотой и меньшим влияни-
ем атмосферы, однако также требует тщательной 
очистки данных от шумов, вызванных вибраци-
ей, погодными условиями и другими факторами. 
Рассмотрим пример использования авиационного 
ДЗЗ для мониторинга и анализа состояния мест-
ности, в котором очистка данных может улучшить 
качество анализа.

Исходные данные: авиационные снимки мест-
ности, содержащие транспортные объекты.

Цели анализа: определить состояние местности 
в районе железнодорожных путей.
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Параметры оценки:
• точность (Accuracy) — доля правильно клас-

сифицированных пикселей на всех снимках;
• полнота (Recall) — доля правильно опреде-

ленных случаев состояния местности от количе-
ства фактических случаев;

• F1-Score — гармоническое среднее точности 
и полноты.

Проведение очистки
Допустим, что первоначальный анализ дан-

ных проводился без какой-либо предварительной 
очистки. Затем были применены следующие мето-
ды очистки данных:

• коррекция вибрации — удаление искажений, 
вызванных вибрацией камеры на борту;

• атмосферная коррекция — минимизация вли-
яния атмосферных условий на качество снимков;

• фильтрация шума — применение спектраль-
ной фильтрации для устранения фонового шума.

Таблица 1
Результаты предварительной очистки данных 

мониторинга состояния местности

Показатели До очистки После очистки

Точность 70 % 85 %

Полнота 65 % 80 %

F1-Score 0,67 0,82

Вывод. Улучшение характеристик после очистки 
демонстрирует значительный выигрыш в качестве 
данных. Коррекция вибрации обеспечила более 
четкие изображения, благодаря чему улучшилась 
классификация состояний местности. Атмосферная 

коррекция снизила влияние тумана и других атмо-
сферных эффектов, что подняло точность иденти-
фикации состояния местности. Фильтрация шума 
уменьшила количество ложных срабатываний, что 
положительно сказалось на полноте и F1-Score.

Пример иллюстрирует, как тщательная пред-
обработка данных ДЗЗ может способствовать бо-
лее точному и надежному анализу, особенно когда 
речь идет о критически важных применениях, та-
ких как мониторинг условий эксплуатации желез-
нодорожных объектов.

Заключение
Очистка и предобработка данных дистанцион-

ного зондирования Земли, полученных из космиче-
ских и воздушных источников, представляет собой 
важный процесс, направленный на обеспечение их 
пригодности для дальнейшего анализа и принятия 
решений, в том числе в контексте многоагентного 
управления космическими средствами. Рассмотре-
ны основные аспекты и методики, используемые для 
устранения шума, коррекции искажений, классифика-
ции и сегментации, а также удаления нерелевантной 
информации и стандартизации данных. В условиях 
современных вызовов и растущей сложности дан-
ных эффективные методологии очистки и предобра-
ботки становятся важнейшими инструментами, по-
зволяющими обеспечить высокое качество анализа 
и оперативность обработки неструктурированных 
и слабоструктурированных данных в различных об-
ластях, в том числе позволяет более эффективно ис-
пользовать возможности много агентных систем. 
В дальнейшем углубление в развитие алгоритмов ма-
шинного обучения и автоматизации процессов пред-
обработки будет способствовать более значительным 
изменениям в эффективности работы с данными.
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Abstract. The problem of processing semi-structured and unstructured Earth remote sensing (ERS) data ob-
tained by various methods, including satellites and unmanned aerial vehicles, is touched upon. The purpose of 
the article is to study and implement algorithms for effective purification and preprocessing of semi-structured 
and unstructured Earth remote sensing data. The importance of cleaning these data from noise, artifacts and 
errors is emphasized in order to increase their accuracy and significance in applied scientific research and prac-
tical application. Key data preprocessing techniques are considered, including noise removal, distortion correc-
tion, classification, segmentation and standardization of data, reinforcing theoretical positions with practical 
examples in Python using libraries such as GDAL, OpenCV and scikit-image. Examples of detection of aero-
space and transport objects using machine learning and deep learning are given, emphasizing the importance 
of accuracy, completeness and F1-Score metrics in assessing the quality of data purification. The practical 
significance of the study lies in evaluating the effectiveness of data purification methods used to restore images 
during remote sensing of the Earth.

Keywords: remote sensing of the Earth, data preprocessing, data purification, machine learning, deep learn-
ing, noise filtering, distortion correction, data classification, image segmentation, aerospace objects, GDAL, 
OpenCV, scikit-image
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