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Введение 

Природные и антропогенные объекты, распо-

ложенные на поверхности Земли, представляют 

собой основную среду для существования и разви-

тия человеческого общества. Изменения, происхо-

дящие с природными и антропогенными объекта-

ми с течением времени, могут иногда оказывать 

негативное влияние и даже быть опасными для 

человеческого сообщества и животных. Некоторые 

подобные изменения могут быть естественными, 

некоторые могут носить отпечаток результатов 

человеческой деятельности, но в целом все они как 

правило взаимосвязаны и зависят от объективных 

причин. К объективным причинам можно отнести 

такие факторы, как экономический рост в преде-

лах городских территорий и территорий иных на-

селѐнных пунктов, что приводит к притоку насе-

ления и вызывает естественное изменение границ 

антропогенных объектов, которое, в свою очередь, 

влечѐт за собой изменения границ объектов при-

родных. К негативным изменениям можно отнести 

уменьшение территорий, занятых лесными масси-

вами, водными объектами, что влечѐт неизбежное 

ухудшение экологической ситуации. В случае, если 

природные ресурсы являются критически важными 

для экономики рассматриваемой территории, то 

любое изменение их границ, сокращение площадей, 

ухудшение качественных характеристик провоци-

рует рост и других негативных последствий. Про-

гнозирование подобных изменений для своевре-

менного реагирования и поиска путей сглаживания 

их последствий является важной и актуальной зада-

чей [1]. Для сокращения трудоѐмкости процесса 

отслеживания изменений в геометрии и атрибутив-

ных характеристиках природных и антропогенных 

объектов необходимо использовать методы и алго-

ритмы распознавания изображений изучаемых объ-

ектов на спутниковых снимках. Одной из актуаль-

ных задач при разработке алгоритмов распознава-

ния изображений является задача классификации 

изображений на спутниковых снимках, решению 

которой посвящена настоящая статья. 

 

1. Существующие подходы к решению 

задачи 

Задачи, связанные с различными аспектами 

классификации изображений природных и антро-

погенных объектов на спутниковых снимках, до-

вольно часто встречаются в современных исследо-

ваниях и публикациях. Распознавание изображе-

ний тех или иных объектов, получаемое с помо-

щью материалов дистанционного зондирования, 

позволяет лучше и точнее представить их распо-

ложение, характеристики занимаемой площади и, 

следовательно, более эффективно управлять ими в 

перспективе. При выборе подходов к классифика-

ции природных ресурсов исследователи опирают-

ся на конкретные цели и доступные им технологи-

ческие и технические возможности. Так, класси-

фикации изображений сельскохозяйственных зе-

мель, в том числе земель, предназначенных для 

скотоводства, уделено внимание в [2–4]. В случаях 

[2, 3] предполагается применение нейросетевых 

алгоритмов, встроенных в готовые модули геоин-

формационной системы QGIS (далее – ГИС QGIS), 

что естественным образом может ограничить ва-

риативность проводимого эксперимента. Многие 

зарубежные исследования по классификации изо-

бражений природных и антропогенных объектов 

основаны на использовании сверточных нейрон-

ных сетей [4–8], что предполагает большие затра-

ты на техническую составляющую эксперимента. 

К тому же применение технологий глубокого обу-

чения предполагает и существенное увеличение 

исходных данных, предварительно обработанных 

согласно целям эксперимента [9–11]. Исследова-

тели взаимных изменений геометрии природных и 

антропогенных объектов в Берхампоре (Индия) 

описывают не только саму классификацию ука-

занных объектов на спутниковых снимках, но и 

прогнозирование дальнейшего развития этих из-

менений до 2031 года [12]. Предложенный метод 

прогнозирования опирается на применение сто-

ронних программных решений, основанных на 

нейросетевом алгоритме с использованием кле-

точного автомата Маркова. 

Упомянутые алгоритмы являются довольно 

точными и требуют большой подготовительной 

работы и значительных технических ресурсов или 

опоры на сторонние облачные среды, что не всегда 

возможно или оправданно [8, 13–17]. Вместе с тем 

для решения задачи прогнозирования изменений 

геометрии природных объектов, например, лесных 

массивов, которая является ближайшей перспек-

тивой текущего исследования, точность, достигае-

мая при использовании менее затратных во всех 

отношениях алгоритмов обучения с учителем, яв-

ляется вполне достаточной [18]. Она позволяет 

зафиксировать главное – тенденцию и скорость 

изменений. 

 

2. Алгоритм распознавания 

и классификации изображений объектов 

Каждая территория на поверхности Земли ха-

рактеризуется большим объемом данных. При 

изучении геометрических характеристик значи-

тельных по площади объектов, таких как лесные 

массивы, эти данные лучше всего получать со 

спутниковых снимков. Доступность спутниковых 

данных, полученных различными датчиками, спо-

собствует успешному проведению исследования 

[19]. В основу описываемого алгоритма была по-

ложена идея комплексного использования воз-

можностей ГИС QGIS и методов машинного обу-

чения, реализованных на языке Python, в частно-

сти нейросетевых алгоритмов. Методы обработки 

и анализа изображений, полученных в результате 

дистанционного зондирования Земли, использо-

ванные в данной работе, включают предваритель-

ный отбор сцен снимков без облаков и шумов, 
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подготовку и разметку векторных слоев, настройку 

параметров классификаторов для создания набора 

данных [20]. Этот подход опирался на геопростран-

ственные данные, полученные со спутниковых 

снимков LANDSET-8, и известные алгоритмы клас-

сификации. Подготовка обучающих наборов дан-

ных для автоматизированного распознавания лес-

ных массивов на спутниковых снимках с использо-

ванием указанных алгоритмов машинного обучения 

происходила в среде QGIS. Наборы данных были 

созданы с опорой на четыре различные модели ма-

шинного обучения: Gaussian Mixture Model (GMM), 

Random Forest (RF), Support Vector Machines (SVM). 

K-Nearest Neighbors (KN). При этом искусственная 

нейронная сеть была использована для автоматизи-

рованной классификации лесных массивов на тес-

товом многоканальном растре.  

Блок-схема алгоритма представлена на рис. 1, 

этапы описываемого алгоритма следующие: 

1) получение данных спутниковых снимков; 

2) подготовка обучающих наборов данных 

(QGIS, 4 метода подготовки); 

3) нейронная сеть (обучение с учителем) – 

оценка точности и потерь при использовании 

различных методов формирования набора дан-

ных; 

4) результат автоматизированной классифи-

кации природных объектов для дальнейшего ана-

лиза и следующих этапов исследования. 

Тестирование алгоритма проводилось на мате-

риалах спутниковых снимков, взятых за разные пе-

риоды времени и отображающих территории Боль-

шеболдинского муниципального округа Нижегород-

ской области. При разработке нейросетевого алго-

 
 

Рис. 1. Этапы алгоритма 
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ритма учитывался ряд особенностей распознаваемых 

объектов.  

Во-первых, у классифицируемых объектов на 

снимках нет типичных контуров, которые можно 

использовать для обучения нейросети.  

Во-вторых, файл формата geotiff, в котором 

хранятся спутниковые снимки, состоит из не-

скольких слоев, число которых зависит от количе-

ства спектров, в которых делается снимок. Эта 

особенность зависит от типа спутника, и распозна-

вание объектов на таких снимках требует выделе-

ния из снимков тех спектров, в которых распозна-

ваемые объекты видны наилучшим образом.  

В-третьих, при отборе снимков необходимо 

учитывать временные аспекты, так как в опреде-

ленное время года над изучаемой местностью мо-

гут быть скопления облаков, затрудняющие их 

дешифрирование и последующую классификацию 

изображенных на них объектов.  

В данной работе были выбраны спутниковые 

снимки, сделанные летом 2016 года спутником 

LANDSAT-8 (запущен 11.02.2013), имеющим сен-

соры OLI (Operational Land Imager) и TIRS 

(Thermal Infrared Sensor); у спутника 11 каналов, 

из них 8 с разрешением 30 м/пикс в видимом, 

ближнем инфракрасном (каналы 1–5 и 9) и сред-

нем инфракрасном (номера каналов 6, 7), 2 канала 

(10, 11) с разрешением 100 м/пикс в тепловом диа-

пазоне, а также панхроматический канал (8) с раз-

решением 15 м/пикс. Следует отметить, что ка-

нал 1 находится в ультрафиолетовой части спектра 

[20]. Для исследований объектов на поверхности 

Земли наиболее востребованы каналы с номера-

ми 1–7 с разрешением 30 м/пикс, общее число 

комбинаций которых составляет 343. Для создания 

набора данных растровый снимок был собран в 

QGIS из первых семи каналов, при этом в даль-

нейших действиях для автоматической классифи-

кации с использованием технологий машинного 

обучения были взяты каналы со 2-го по 7-й. 

Далее из полученного снимка были взяты 

фрагменты одинаковой размерности, содержащие 

классифицируемые объекты – лесные массивы. 

При дальнейшей обработке первого фрагмента 

снимка был выделен его полигональный слой, на 

котором отмечены эталонные полигоны, соответ-

ствующие лесным массивам, и эталонные полиго-

ны, им не соответствующие. Количество полиго-

нов каждого типа было взято одинаковым (рис. 2). 

Обрабатываемый снимок и векторный слой были 

привязаны к единой системе координат – EPSG: 

32638. 

В качестве основного плагина для классифи-

кации объектов на спутниковых снимках был вы-

бран плагин dzetsaka [21]. После его установки в 

среде QGIS были заданы необходимые параметры: 

входной растр, векторный слой с выделенными 

эталонными полигонами (см. рис. 2), тип алгорит-

ма машинного обучения для разметки растра и сам 

результат разметки – одноканальный растр. Таким 

образом, после использования каждого алгоритма 

был получен соответствующий одноканальный 

растр (рис. 3). Входной многоканальный и выход-

ной одноканальный растры в паре представляли 

собой набор данных для дальнейшего применения 

в нейросети с учителем. Всего были созданы че-

 
 

Рис. 2. Векторный слой с выделенными полигонами 
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тыре набора данных для дальнейшего использова-

ния в создаваемой нейросети. 

Подготовка и настройка структуры и пара-

метров нейросети производились на языке про-

граммирования Python в среде Google Colab, ис-

пользуемые библиотеки: tensorflow, sklearn, pyrsgis 

[22, 23]. Pyrsgis – библиотека для обработки сним-

ков, среди ее функций – перевод растра в цифро-

вую матрицу (массив), изменение размерности 

массива (перевод матрицы в вектор), обратная 

трансформация вектора в массив и далее в растр 

для вывода результата автоматической классифи-

кации описана в [22].  

Была построена нейронная сеть прямого рас-

пространения, основа которой – многослойный пер-

септрон, реализующий алгоритм обратного распро-

странения ошибки. При построении архитектуры 

сети были использованы два скрытых слоя, первый 

из которых имел 14 входных узлов, в качестве 

функции активации использовалась сигмоида. Вто-

рой слой имел два входных узла, и в качестве функ-

ции активации использовалась функция ReLu, так 

как в алгоритме применялась дихотомическая клас-

сификация и разметка растра производилась по 

принципу «лес – не лес». Количество эпох обучения 

подбиралось эмпирическим путем.  

Был произведен подбор соотношения количе-

ства узлов, количества эпох обучения сети и ана-

лиз полученных значений стандартных метрик. 

В начале каждый набор данных был использован 

в нейросетевых алгоритмах с двумя эпохами, 

а затем с шестью эпохами.  

Для обучения нейронной сети в каждом этапе 

эксперимента подготовленные наборы данных раз-

делялись на обучающие и валидационные в соотно-

шении 60/40. Анализ получаемых классифицирован-

ных одноканальных растров показал необходимость 

нормирования получаемых в результате классифика-

ции данных. Благодаря этому было достигнуто более 

четкое разделение классифицируемых объектов и 

остальной территории на снимке, то есть исключить 

пиксели серых тонов на одноканальном растре – ре-

зультате классификации (для них значение вероятно-

сти принадлежности к лесным массивам составляло 

менее 0,9). Успешность модели подтверждают не 

только значения метрик, но и показатели матриц 

ошибок, формируемые автоматически после стадии 

обучения нейросетевого алгоритма, в которых указа-

ны данные о количестве пикселей, относящихся к 

лесным массивам, но классифицированных иначе и 

наоборот, а также количество верно классифициро-

ванных пикселей.  

 

3. Результаты тестирования алгоритма 

В результате тестирования алгоритма были 

получены данные, позволяющие говорить об ус-

пешном построении модели, которая имеет срав-

нительно простую структуру, но в то же время 

эффективный результат применения. Анализ мат-

рицы ошибок показывает увеличение числа верно 

 

 

а) 

 

б) 

 

в) 

 

г) 

 
Рис. 3. Одноканальные растры, полученные методами классификации:  

а – Gaussian Mixture Model; б – Random Forest; в – Support Vector Machines; г – K-Nearest Neighbors 
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распознаваемых пикселей с увеличением количе-

ства итераций практически во всех случаях, кроме 

случая, когда набор данных для обучения созда-

вался с применением метода опорных векторов 

(табл. 1). Автоматически рассчитанные на основе 

показателей матрицы ошибок точность и полнота 

во всех способах классификации, принятых при 

подготовке набора данных, превысили порог в 0,9 

(табл. 2). Диаграммы иллюстрируют результаты 

работы алгоритма с исходными наборами данных, 

созданными с помощью четырех способов класси-

фикации данных при двух итерациях в алгоритме 

(рис. 4, а) и при шести (рис. 4, б).  

В результате в каждом из этапов эксперимен-

та путем применения нейросетевого алгоритма 

был получен одноканальный растр, на котором 

были выделены исследуемые природные объек-

ты – лесные массивы. При сравнении с эталонным 

участком карты расхождения с классифицирован-

ным растром были незначительные на каждом 

этапе эксперимента. Диаграммы иллюстрируют 

данные классификации, полученные в результате 

применения алгоритма с двумя итерациями 

(рис. 5) и с шестью итерациями (рис. 6). 

 

Выводы  

Проведенные эксперименты показали, что все 

выбранные для создания набора данных алгорит-

мы в целом дают хороший результат после приме-

нения на тестовом растре. При этом наименее ре-

зультативным все же оказался алгоритм, исполь-

зующий набор данных, созданный при помощи 

Support Vector Machines, наиболее результатив-

ным – использующий алгоритм, созданный при 

помощи обучающего набора данных, подготов-

ленных методом Random Forest. Вместе с тем уве-

личение числа итераций (эпох) с двух до шести 

привело к улучшению результатов работы алго-

ритма, использующего для обучения набор дан-

ных, подготовленный методом Support Vector 

Machines, в то время как использование методов 

K-Nearest Neighbors и Gaussian Mixture Model для 

подготовки исходных данных алгоритма класси-

фикации показало незначительное ухудшение по-

казателя точности распознавания классифицируе-

мых пикселей.  

Дальнейшие этапы проводимого исследова-

ния предполагают применение нейросетевых алго-

ритмов для прогнозирования возможных измене-

ний в геометрии природных ресурсов с течением 

времени и определение факторов, влияющих на 

эти изменения. Исследование рассмотренных ал-

горитмов классификации изображений на спутни-

ковых снимках продолжится в разрезе выбора 

наиболее успешных подходов для целей прогнози-

рования. 

Таблица 1 
Confusion Matrixes по данным эксперимента 

Модель подготовки 

обучающего набора 

данных для алгоритма 

Количество 

итераций 

(эпох обучения) 

True 

Negative 

False 

Positive 

False 

Negative 

True 

Positive 

Gaussian Mixture Model 2 17252 2026 663 27663 

Random Forest 2 17316 1341 942 28105 

Support Vector Machines 2 17248 2010 510 27936 

K-Nearest Neighbors 2 17750 807 1399 27748 

Gaussian Mixture Model 6 17606 1672 378 28048 

Random Forest 6 17945 712 1140 27907 

Support Vector Machines 6 18519 739 1161 27285 

K-Nearest Neighbors 6 17142 1415 597 28550 

 
Таблица 2 

Количественные данные эксперимента 

Модель подготовки 

 обучающего набора 

данных для алгоритма 

Количество 

итераций 

(эпох обучения) 

Метрика 

(accurasy) 

Потери 

(loss) 

Точность 

(P-Score) 

Полнота 

(R-Score) 

Gaussian Mixture Model 2 0,9371 0,1702 0,932 0,977 

Random Forest 2 0,9469 0,1408 0,954 0,968 

Support Vector Machines 2 0,9398 0,1770 0,933 0,982 

K-Nearest Neighbors 2 0,9507 0,1325 0,972 0,952 

Gaussian Mixture Model 6 0,9530 0,1246 0,944 0,987 

Random Forest 6 0,9566 0,1099 0,975 0,961 

Support Vector Machines 6 0,9610 0,1154 0,974 0,959 

K-Nearest Neighbors 6 0,9551 0,1170 0,953 0,980 
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Рис. 4. Результат работы алгоритма классификации: а – с двумя итерациями; б – с шестью итерациями 
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б) 

 

в) 
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Рис. 5. Результаты классификации алгоритма с двумя итерациями с обучающими наборами данных, 

подготовленными методами: а – Gaussian Mixture Model; б – Random Forest; в – Support Vector Machines; 
 г – K-Nearest Neighbors 
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б) 

 

в) 

 

г) 

 
Рис. 6. Результаты классификации алгоритма с шестью итерациями с обучающими наборами данных,  

подготовленными методами: а – Gaussian Mixture Model; б – Random Forest; в – Support Vector Machines;  
г – K-Nearest Neighbors 
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