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Аннотация.Мониторинг состояния и видового разнообразия древесных пород играет значительную роль в рамках менеджмента лес-
ных ресурсов. Появление мультиспектральных спутниковых снимков высокого качества открывает возможности для использования
информации о вегетации растительности на определенной территории в течение длительного периода времени, извлекаемых из фото-
графий, в дополнение к данным, получаемым в результате полевых исследований. В работе рассматривается использование снимков
со спутника Sentinel 2 для автоматизированнойразметкинапримере территориипамятникаприроды«ПриродныйпаркКумыснаяПоля-
на», расположенного в окрестностях г. Саратова. В качестве инструментов автоматизации использовались методымашинного обучения
с учителем. В работе было описано три подхода, различающиеся используемыми алгоритмами, а также способами структурирования
получаемой информации со спутниковых снимков. В результате работы тестовая часть исследуемой территории была классифициро-
вана по семи видам деревьев, включающим в себя выделы с доминированием наиболее распространенных пород. В дальнейшем
подобный подход к автоматизации разметки лесных карт потенциально позволит увеличить интервал обновления данных в рамках
полевых исследований и повысить их эффективность.
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Abstract. Monitoring of the condition and species diversity of tree species plays a significant role in the forest resource management. The
emergence of high-quality multispectral satellite images opens up opportunities for using information about vegetation in a certain area over
a long period of time extracted from images in addition to data obtained as a result of field research. The paper considers the use of satellite
images from Sentinel 2 for automated classification using the example of the territory of the natural monument ”Kumysnaya Polyana Nature
Park”located in the vicinity of Saratov. Machine learning methods with a teacher were used as automation tools. The paper describes three
approaches, differing in the algorithms used, as well as ways of structuring the information obtained from satellite images. As a result of the
work, the test part of the study area was classified into seven types of trees, including regions dominated by the most common species. In the
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future, a similar approach to automating the marking of forest maps will potentially increase the data update interval in field research and
increase their effectiveness.
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Введение

Анализ состава древесных пород является
неотъемлемой частью задачи мониторинга со-
стояния лесных территорий. Данные о таком
распределении позволяют получать информацию
о влиянии различных биотических и абиоти-
ческих факторов, таких как вырубки, засухи,
пожары, на устойчивость лесной экосистемы,
обновлять информацию об ареале охраняемых по-
род, актуализировать лесные карты прошлых лет,
а также оценивать динамику изменения лесно-
го состава. Основным источником информации
для такого анализа являются полевые исследо-
вания. С повышением доступности и качества
мультиспектральной спутниковой съемки стало
возможным использование дополнительного ис-
точника информации в виде снимков древесно-
кустарниковой растительности на некоторой тер-
ритории в течение заданного промежутка времени
в рамках анализа типов древесных пород. Тем
не менее, разметка регионов по лесным породам
на основании ранее описанных источников инфор-
мации является трудоемкой задачей, требующей
длительного времени работы специалиста. Авто-
матизация разметки лесных карт с использовани-
ем данных об эталонных участках, полученных
в результате полевых исследований, является ак-
туальной научно-практической задачей.

Цель работы – создать модель машинного
обучения, способную автоматизировать процесс
разметки территорий по лесным породам с по-
мощью информации, получаемой со спутниковых
снимков. Для достижения поставленной цели,
были выполнены следующие задачи: 1) проана-
лизировать состав пород исследуемой территории
и выделить регионы с долей доминирующей дре-
весной породы не менее 80%; 2) осуществить
отбор подходов к обработке данных и автоматиза-
ции, способных обеспечить точность получаемой
разметки не менее 0.95; 3) выполнить автомати-
зированную разметку эталонной регионов иссле-
дуемой территории и выявить участки, в рамках
которых автоматизированная разметка выполня-
ется с ошибкой.

В качестве объекта исследования была выбра-
на территория памятника природы «Природный
парк Кумысная Поляна», расположенного в запад-
ной части г. Саратова, на Лысогорском плато и его
склонах.

Предшествующие исследования

Использование математических методов об-
работки данных дистанционного зондирования
в науках о Земле имеет весьма широкое рас-
пространение. Алгоритмы различной сложности
и уровня используются в самых различных обла-
стях: в сельском хозяйстве [1–3], в исследованиях
рельефа для различных задач [4–6], в мониторинге
древесно-кустарниковых насаждений [7–10].

Существует достаточно большое количество
работ российских и зарубежных авторов, рассмат-
ривавших задачу автоматизации идентификации
древесных пород с помощью методов машинно-
го обучения и данных со спутниковых снимков.
Так, представляет интерес исследование [7], в ко-
тором авторами используется метод интерполяции
дат для борьбы с облачностью и другими при-
чинами возникновения некорректных значений
в каналах получаемых изображений. На специ-
ально интерполированных наблюдениях, содержа-
щих значения спектральных каналов, извлеченных
из спутниковых снимков Sentinel-2, в работе прово-
дится сравнительный анализ эффективности мно-
гослойного персептрона, сверточной нейронной
сети, кодировщика на основе механизма внимания
и алгоритма случайного леса в рамках задачи клас-
сификации лесов в центральной Франции.

Помимо этого проводилось исследование [8],
связанное с использованием нейронных сетей для
классификации изображений c целью определения
доминирующих лесных пород в рамках терри-
тории Цинъюаня. В данной работе оценивалось
влияние используемой комбинации каналов на ка-
чество предсказаний модели, а также использова-
лось разделение изображения на географические
локации размером 64×64.

В исследовании [9] проводится сравнение
моделей случайного леса и генеративного топогра-
фического картирования в рамках задачи иденти-
фикации тринадцати лесных пород на территории
Раифского леса Волжско-Камского заповедника.
Авторы предложили способ взвешенной оценки
важности значений каналов при использовании
группировки значений спутниковых снимков за се-
зон в зависимости от месяца съемки исходного
изображения.

В работе [10] был представлен подход, свя-
занный с использованием для классифицирования
восьми древесных пород сегментационной моде-
ли Unet++ на множестве фрагментов 400×400
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изображений спутниковых снимков Sentinel-2, для
которых было осуществлено повышение разре-
шения с использованием дополнительных данных
с других спутников.

Материалы иметоды исследования

Основой для классификации леса на данной
территории являлись мультиспектральные снимки
со спутника Sentinel-2, полученные из открытых
источников, сделанные с мая по сентябрь 2024 г.
в различное время. Каждый из используемых
снимков целиком покрывает исследуемую терри-
торию. Помимо этого, использовалась разметка
территории памятника природы «Природный парк
Кумысная Поляна» по лесотаксационным выде-
лам, выполненная в программном обеспечении
QGIS, в которой содержались только регионы с до-
лей доминирующей древесной породы не менее
80% (рис. 1).

В рамках работы всему выделу назначалась
метка класса, соответствующая названию доми-

нирующей древесной породы. В исследовании
участвовали выделы семи различных пород: ясень,
дуб, береза, клен, сосна, липа и осина. В качестве
алгоритмов для выполнения автоматизации раз-
метки были выбраны методы машинного обучения
с учителем. В рамках дальнейшей работы исполь-
зовался язык программирования Python, а также
дополнительные библиотеки, связанные с работой
с данными в табличном формате, с реализацией
алгоритмов обучения с учителем, с визуализацией
данных. Всего в данной работе было апроби-
ровано три подхода. Для всех трех подходов
производилось извлечение позиций пикселей, от-
носящихся к каждому из классов древесных пород
соответственно. Для этого исходный многоклассо-
вый вектор с установленным составом древесной
растительности на территории памятника приро-
ды «Природный парк Кумысная Поляна» был
разделен на семь одноклассовых, которые за-
тем накладывались на специально подготовленное
изображение территории, сохраняющее исходные
координаты снимка. Это выполнялось с целью на-

Рис. 1. Общая маска целевых областей древесных пород с цветовой индикацией принадлежности к классу (цвет онлайн)
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ложения вектора на растр с учетом географической
позиции. Рассмотрим несколько подходов с разны-
ми концепциями обработки и структурирования
данных.

1. Независимые пиксели. Для первого под-
хода каждый из полученных на предыдущем шаге
пикселей считался новым объектом, признаками
которого являлись значения в спектральных ка-
налах. После описанной обработки данных был
получен набор, включающий в себя 259790 об-
разцов класса дуб, 163300 образцов класса липа,
24120 образцов класса береза, 14440 образцов
класса осина, 10090 образца класса клен, 1610 об-
разцов класса ясень, 730 образцов класса сосна.
Перед обучением моделей было проведено раз-
деление данных на тренировочную и тестовую
выборки, а также стандартизация данных. С целью
борьбы с несбалансированностью использовались
веса для классов в моделях, пропорциональные
количеству объектов в наборе данных. Использо-
вались следующие модели машинного обучения:
логистическая регрессия, метод ближайших сосе-
дей, дерево решений, случайный лес, а также гра-
диентный бустинг в виде реализаций LightGBM
и GradientBoostingClassifier.

2. Группировка разновременных пикселей
по пространственному положению. Во втором
подходе на основании того, что спутниковые
снимки иллюстрируют определенную территорию
в течение длительного периода времени, пик-
сели с одинаковым положением на различных
изображениях были сгруппированы в один объ-
ект. Для полученного набора данных справедливы
аналогичные пропорции распределения объектов
по классам. Перед обучением моделей выполня-
лось разделение на тренировочную и тестовую
выборку в соотношении 0.67 к 0.33 и стандар-
тизация данных. Для нейронных сетей из трени-
ровочного набора было дополнительно извлечено
10% данных в валидационную выборку с целью
предотвращения переобучения моделей. Анало-
гично предыдущему подходу для моделей исполь-
зовались веса классов с целью борьбы с несба-
лансированностью набора данных. В качестве
алгоритмов машинного обучения использовались
метод ближайших соседей (KNN), дерево реше-
ний (Decision Tree), алгоритм случайный лес (RF),
логистическая регрессия (LogReg), градиентный
бустинг в виде реализаций LightGBM, CatBoost,
XGBoost, GradientBoostingClassifier, одномерные
нейронные сети на основе полносвязных слоев
(MLP), сверточной архитектуры (CNN), а также
двунаправленных слоев с долгой краткосрочной
памятью (LSTM).

3. Выделение окрестностей пикселей.
В рамках третьего подхода использовался един-
ственный снимок, сделанный в мае 2024 г. Для
каждого пикселя, принадлежащего к одному
из классов древесных пород, конструировалось
изображение его окрестности размером 19×19
пикселей. Исходные двенадцать каналов получа-

емого изображения сжимались до одного с по-
мощью анализа главных компонент (PCA). Затем
полученный набор фотографий с метками клас-
сов был разделен на тренировочную и тестовую
части. Количество объектов каждого класса в дан-
ном подходе полностью идентично предыдущему.
В качестве модели использовалась сверточная
нейронная сеть, состоящая из четырех блоков
двумерной свертки и слоя агрегации с использо-
ванием функции максимума, после которых были
добавлены еще один слой свертки, полносвязный
слой из 30 нейронов и выходной слой.

Результаты и их обсуждение

Для наилучшей модели в рамках первого под-
хода были получены метрики accuracy – 0.88, а так-
же макроусредненные метрики precision – 0.95,
recall – 0.67 и F1-score – 0.77. Низкое качество клас-
сификации при использовании данного подхода
может быть обусловлено отсутствием достаточ-
ного количества информации для эффективного
прогнозирования древесной породы в двенадца-
ти каналах одного пикселя вследствие сильного
спектрального сходства определенных пород (таб-
лица).

Качество моделей в рамках второго подхода на тестовой
выборке

Модель accu-
racy

preci-
sion

recall F1-
score

Ансамбль
LightGBM, RF,
XGBoost, CatBoost

0.99 0.99 0.96 0.98

XGBoost 0.99 0.99 0.96 0.97
LightGBM 0.99 0.99 0.96 0.97
CatBoost 0.97 0.96 0.97 0.96
RF 0.98 0.99 0.94 0.96
MLP 0.97 0.97 0.96 0.97
Decision Tree 0.96 0.94 0.90 0.92
Bidirectional LSTM 0.95 0.94 0.88 0.91
1D-CNN 0.95 0.96 0.81 0.87
GradientBoostingCLF 0.91 0.96 0.85 0.90
SVM 0.81 0.73 0.89 0.79
KNN 0.90 0.85 0.70 0.75
LogReg 0.66 0.44 0.83 0.52

Второй подход показал наилучшие результа-
ты классификации, поэтому остановимся на нем
более подробно. Для моделей данного подхода бы-
ли получены аналогичные метрики.

Подход с группировкой пикселей во времени
в рамках сезона позволил значительно улучшить
общее качество классификации моделей за счет по-
лучения большего объема связанных между собой
наблюдений для одного объекта. Модель логи-
стической регрессии показала наихудшее качество
среди всех моделей вследствие наличия выражен-
ной зависимости в данных. Модели сверточной
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нейронной сети и нейронной сети со слоями дол-
гой краткосрочной памяти показали недостаточ-
ные для дальнейшего использования результаты,
что может быть связано с наличием в наблюдени-
ях блоков по двенадцать каналов, не являющихся

упорядоченными во времени. Лучше всего пока-
зали себя модели на основе деревьев решений
и ансамблей. Оценивая маску ошибок наилучшей
модели для всего исследуемого региона (рис. 2),
можно сделать вывод, что большинство ошибок

Рис. 2. Маска ошибок для ансамбля наилучших моделей в рамках подхода c группировкой разновременных пикселей
по пространственному положению (цвет онлайн)
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сосредоточены на границах пересечения выделов
различных пород.

Так, например, смешивание осины в предска-
заниях с липой и дубом выраженно в регионах
с их близким расположением. Для большинства
выделов, обособленных от используемых в размет-
ке территорий других лесных пород, характерно
смешивание с самым многочисленным классом –
дубом.

На основании матрицы ошибок для резуль-
татов наилучшей модели (рис. 3) можно сделать
вывод, что древесные породы, такие как ясень,
клен и сосна, для которых в выборку попали реги-
оны, не соседствующие с другими используемыми
выделами, не попадают в предсказания для других
классов.

Самый малочисленный класс ясеня в рам-
ках данной задачи модель чаще всего ошибочно
идентифицируется с классами березы и дуба. Са-
мое большое количество ошибок характерно для
разделения самых многочисленных классов ли-
пы и дуба, что скорее всего является следствием
наличия множества смежных выделов соответ-
ствующих пород.

Описанные закономерности могут быть вы-
званы трудностями модели при прогнозировании
древесной породы вследствие наличия погрешно-
стей исходной разметки или ошибок самого ал-
горитма. Следует отметить, что для дальнейшего
повышения качества работы моделей, необходи-
мо использовать более точную разметку лесных

пород в рамках пикселя на основании полевых
исследований, поскольку использование данных
по выделам не позволяет локализовать участки ме-
стонахождения в данном регионе других пород.

Для третьего подхода были получены сле-
дующие результаты нейронной сети: accuracy –
0.95, макроусредненные значения recall – 0.95,
precision – 0.96, F1-score – 0.95, что показыва-
ет достаточно высокое качество классификации
модели, хоть и меньшее чем для предыдущего ме-
тода. Дальнейшее использование данного подхода
представляет трудности из-за чрезмерного влия-
ния соседствующих пикселей на результат работы
алгоритма, что приведет к ухудшению работы мо-
дели для случаев смешанных лесов. Уменьшение
размера используемого окна в рамках данного под-
хода значительно снижает общее качество работы
модели и отрицательно влияет на осуществление
точной разметки. Поэтому, несмотря на в целом
неплохие результаты в рамках данного опыта,
вызывает сомнение устойчивость и экстраполи-
руемость алгоритмов, примененных в третьем
подходе.

Заключение
Результаты исследования показали, что с по-

мощью методов машинного обучения и данных
дистанционного зондирования можно добиться
достаточно высокой точности автоматизирован-
ной разметки пород древесной растительности

Рис. 3. Матрица ошибок для ансамбля наилучших моделей в рамках подхода c группировкой разновременных пикселей
по пространственному положению (цвет онлайн)
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на территории крупного лесного массива. Для
дальнейшего определения устойчивости и экстра-
полируемости применяемых алгоритмов необхо-
дима оценка результатов использования их на
других территориях.

Внедрение подобного подхода позволит оп-
тимизировать процесс мониторинга территории
лесов, а также повысить эффективность полевых
исследований в данной области.

Авторам представляются следующие вариан-
ты практического применения результатов иссле-
дования.

1. Увеличение эффективности лесотаксаци-
онных мероприятий. Безусловно, даже абсолютно
достоверная идентификация пород по космосним-
кам не заменит полевой лесотаксации, которая
включает в себя более подробное описание лесных
сообществ. Но рекогносцировочные мероприятия
при полевых работах или исследования в лесном
хозяйстве на локальном или региональном уровне
вполне могут быть осуществлены с помощью об-
работки данных дистанционного зондирования.

2. Выявление процессов, выступающих ин-
дикаторами глобальных изменений. Ярким при-
мером является изменение состава растительных
сообществ в результате динамики климатических
процессов.

3. Определение участков, подверженных лес-
ным пожарам, и участков выгоревшей древесно-
кустарниковой растительности. Кроме того, ав-
томатическая классификация пород может быть
полезна в лесовосстановительной деятельности,
в мониторинге процессов естественной или антро-
погенной сукцессии.

4. Мониторинг лесозаготовок и незаконных
рубок древесной растительности.

5. Анализ и контроль надзорными органами
лесных насаждений и лесополос

6. Мониторинг плодовых древесных и древес-
но-кустарниковых насаждений.

Таким образом, представленные в исследова-
нии методы могут активно применяться в лесном
хозяйстве и мониторинге геоэкологической си-
туации, связанной с древесно-кустарниковыми
насаждениями.
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