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Аннотация. Данная работа посвящена проблеме автоматизированного выявления лесных ру-

бок по данным дистанционного зондирования Земли в контексте проведения своевременных меро-
приятий по защите лесного законодательства. Поскольку визуальное дешифрирование спутниковых 
снимков характеризуется низкой производительностью ввиду человеческого фактора (утомляемость 
и снижение концентрации внимания при длительном выполнении монотонной работы), в условиях 
стремительного развития технологий искусственного интеллекта широкое распространение приоб-
ретают автоматизированные системы мониторинга незаконных лесных рубок, основанные на нейро-
сетевых методах. Такие решения, сочетающие возможности человеческого восприятия и потенциал 
нейронных сетей, обеспечивают высокую точность и оперативность обработки больших объёмов 
спутниковых данных, повышая результативность мер по охране лесного фонда. Несмотря на успеш-
ное применение нейросетевых методов в рассматриваемой предметной области, их использование 
на практике сталкивается с существенными трудностями, обусловленными недостаточной эффек-
тивностью распознавания незаконно вырубленных лесных просек, предназначенных для прокладки 
дорог, линий электропередачи, трубопроводов. Это приводит к невозможности выявления сущест-
венной части нарушений лесного законодательства. Цель исследования: повышение точности рас-
познавания лесных просек на спутниковых снимках без снижения качества распознавания рубок 
других типов. Материалы и методы. Предложен метод, основанный на ансамблировании нейрон-
ных сетей, предусматривающий обучение моделей с использованием модифицированной функции 
потерь Tversky Loss и аггрегацию выходов посредством побитовых операций. Для подтверждения ре-
зультативности метода проведена серия экспериментов на наборе данных о лесных рубках, осуществ-
ленных на территории Ханты-Мансийского автономного округа – Югры за период 2018–2022 гг. Дан-
ные представлены размеченными изображениями со спутника Sentinel-2 и охватывают периоды как 
«бесснежного» сезона рубок (июнь–сентябрь), так и «снежного» (ноябрь–апрель). Результаты. Пред-
ложенный метод позволил повысить точность распознавания лесных просек по показателю F1-меры 
на 5,35 % для «бесснежного» сезона и на 6,8 % – для «снежного» сезона без потерь в качестве распо-
знавания других типов вырубок. Заключение. Полученные результаты могут послужить основой 
для дальнейших аналогичных исследований, ориентированных на другие сложные для распознава-
ния типы рубок, в частности, загражденные плотной облачностью, дымкой, облачными тенями. 
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Abstract. This work is devoted to the problem of automated detection of forest fellings based on Earth 

remote sensing data in the context of timely measures to protect forest legislation. Manual image analysis is 
inefficient due to human fatigue caused by prolonged monotonous work, leading to increased interest in 
neural network-based monitoring systems enabled by recent advances in artificial intelligence technology. 
Such solutions combining human perception capabilities with the potential of neural networks provide high 
accuracy and speed in processing large volumes of satellite data, thus improving the effectiveness of 
measures aimed at protecting forest resources. Although neural network methods have been successfully 
applied in the considered field, their practical implementation encounters substantial challenges stemming 
from insufficient performance in detecting illegally cleared areas designated for constructing roads, power 
lines, and pipelines. This makes it impossible to detect a significant portion of forestry law violations. Aim 
of the study. Improving the accuracy of linear forest clear-cuts recognition in satellite images without re-
ducing the quality of recognition of other types of felling. Materials and methods. A method is proposed 
based on neural network ensemble learning, which incorporates a modified Tversky Loss function for model 
training and applies bitwise aggregation of outputs. Its efficacy was tested through experiments on a dataset 
of forest logging activities in Khanty-Mansi Autonomous Okrug – Yugra between 2018 and 2022. This da-
taset includes labeled Sentinel-2 satellite imagery covering both “snowless” (June–September) and “snowy” 
(November–April) felling seasons. Results. Proposed method improved linear forest clear-cuts detection 
accuracy by 5.35 % for “snowless” season and by 6.8 % for “snowy” season, with no decrease in recogni-
tion quality for other clearing types. Conclusion. Obtained results provide a foundation for future research 
targeting hard-to-detect felling activities, especially those concealed by dense clouds, haze, or cloud shadows. 

Keywords: forest felling mapping, computer vision, deep learning, ensembling, semantic image seg-
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Введение 
В субъектах Российской Федерации с большой площадью лесного покрова важнейшими на-

правлениями природоохранной деятельности являются систематический мониторинг состояния 
лесных экосистем и рациональное использование их ресурсов. Особенно актуально усиление мер 
по защите лесов в Ханты-Мансийском автономном округе – Югре (Тюменская область), обу-
словленное масштабным освоением территорий, включая разведку, добычу, транспортировку 
нефти и газа. Реализация ряда инфраструктурных проектов сопряжена с неизбежностью сокра-
щения площади лесных массивов, вследствие чего приобретают актуальность действенные инст-
рументы защиты лесных ресурсов, направленные на предотвращение незаконных вырубок. 

Одним из таких инструментов мониторинга лесных территорий является визуальное дешифри-
рование спутниковых снимков на предмет выявления вырубок, традиционно выполняемое опера-
тором-человеком. Специалист исследует каждую свободную от облаков зону спутникового снимка 
с целью обнаружить участки с недавно поврежденным лесным покровом. Повышению точности 
идентификации способствует сравнительный анализ пары разновременных снимков одной и той 
же местности, что существенно облегчает выявление искомых участков, особенно в сложных си-
туациях. При обнаружении поврежденных участков оператор очерчивает границы этого участка с 
помощью специализированного программного обеспечения, затем сверяет найденный объект с базой 
данных санкционированных лесных рубок. В случае подтверждения факта незаконного вмешатель-
ства оператор уведомляет органы надзора для проведения последующего полевого обследования. 
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Стоит отметить ограничения традиционного подхода, основным из которых является влия-
ние на результат психофизиологических особенностей человека. Усталость снижает способность 
оператора фокусироваться, отвлекающие внешние стимулы нарушают концентрацию внимания, 
что в итоге приводит к пропуску существенной доли нарушений. Несмотря на удовлетворитель-
ную точность ручных процедур, производительности даже десяти операторов недостаточно для 
систематической, качественной и оперативной обработки спутниковых данных по субъекту с 
территорией, сопоставимой или превосходящей площадь ХМАО-Югры. 

Появляется необходимость минимизировать влияние вышеперечисленных ограничений. Сегод-
ня наблюдается активный рост популярности нейросетевых технологий, включая их применение 
в обработке изображений. Особое внимание уделяется разработке алгоритмов, предназначенных 
для обнаружения участков с поврежденным лесным покровом, в частности, незаконно вырублен-
ных территорий. В [1–20] исследуются возможности применения нейронных сетей в данном кон-
тексте. В большинстве работ [3, 5, 15, 17, 18] высокую результативность демонстрируют сверх-
точные нейросетевые архитектуры. В работах [19, 20] показано, что более высокую результатив-
ность могут показывать трансформерные нейросетевые архитектуры. Результаты этих исследо-
ваний указывают на то, что современные нейросетевые методы могут быть применены в контек-
сте спутникового мониторинга лесных территорий. 

Тем не менее возлагать всю ответственность за мониторинг незаконных лесных рубок 
исключительно на нейросетевые системы представляется необоснованным. Несмотря на то, 
что применение нейронных сетей намного ускоряет выявление лесных нарушений, качество 
обводки целевых объектов уступает человеческому уровню. Как следствие, пригодным практи-
ческим решением является использование автоматизированного подхода, в рамках которого 
нейронные сети определяют возможные зоны рубок, а операторы проверяют и подтверждают 
эти данные. 

При такой результативной комбинации искусственного интеллекта и человеческого контроля 
в ряде специфичных случаев остаются проблемы следующего вида: избыточное выделение лож-
ных объектов, недостаточно точное определение границ поврежденных участков, пропуски целе-
вых участков. Эти недостатки оказывают непосредственное влияние на работу оператора. Лож-
ные объекты требуют дополнительного времени на проверку и исключение. Неточно очерченные 
границы означает дополнительные траты времени на редактирование обводки. Полностью про-
пущенный нейронной сетью объект игнорируется оператором, поскольку его решение основано 
исключительно на выводах нейросетевого алгоритма, а не на самостоятельном просмотре всего 
доступного снимка. 

Применение нейросетевых моделей сталкивается с рядом специфических трудностей при 
обнаружении лесных рубок. Возникают случаи, когда условия съемки затрудняют идентифика-
цию (облачность, тени от облаков, туман), что значительно снижает эффективность поиска. Так-
же существуют ситуации, когда за рубку принимается объект иного происхождения (ветровалы, 
цветения на болотах, выцветание травы, высыхание берегов рек и озер, участки лесной гари с 
частично восстановленной растительностью). Третий аспект касается пропуска или неполной 
обводки точечных и линейных рубок, примером которых являются дорожные сооружения и не-
давно созданные точечные вырубленные участки, которые еще не успели расшириться. Такие 
пропуски создают условия для беспрепятственного выполнения нарушителями именно таких ви-
дов рубок. 

Настоящая работа представляет метод, направленный на улучшение качества распознавания 
линейных рубок (просек) без снижения эффективности распознавания других разновидностей 
вырубок. Метод способствует повышению продуктивности автоматизированного спутникового 
мониторинга. В дальнейшем предполагается проверить его действенность применительно к дру-
гим вышеописанным проблемным случаям. 

 
Материалы 
Исследование проведено на территории Ханты-Мансийского автономного округа – Югры 

(ХМАО), находящегося в пределах Тюменской области Российской Федерации. Регион располо-
жен в зоне бореальных лесов, включающих светлохвойные, темнохвойные, мелколиственные и 
смешанные леса. Округ активно развивает инфраструктуру нефтегазового комплекса и энерго-
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системы, что приводит к появлению сложно определяемых нейросетевым методом спутникового 
мониторинга лесных просек, отмеченных ранее. Местная территория характеризуется резкой с
зонностью климата, проявляющейся в наличии двух отчетливых сезонов лесных рубок: «бе
снежного» (июнь – сентябрь) и «снежного» (ноябрь 
учет обоих сезонов при усовершенствовании нейросетевых технологий природоохранного 
торинга. 

Рассматриваются спутниковые снимки миссии Sentinel
ках которой выполняется систематическая мультиспектральная съемка поверхности Земли с п
лосой захвата 290 км. Спутники
съемку территорий с интервалом 5 дней на экваторе и каждые 2
характеристики позволяют обеспечить регулярный мониторинг состояния земной поверхности. 
Произведенные снимки предоставляются в открытый доступ и п
изображения пространственного разрешения от 10 до 60 метров. Каждый снимок Sentinel
тывает территорию 100  100 километров.

Для исследования были отобраны свободные от облачности спутниковые снимки, соответс
вующие рассматриваемой территории. Путём нарезки и перепроецирования растровых изобр
жений сформированы размеченные пары кадров, каждая из которых охватывает участок площ
дью 5,12  5,12 кв. км. Каждая пара включает в себя три элемента: «текущий» кадр (соо
текущему моменту времени), «старый» кадр (соответствует предшествующему моменту врем
ни) и подготовленную оператором бинарную маску лесных рубок (рис.

 

                              a)                                                               

                              d)                                                               

Рис. 1. Визуализация размеченных пар кадров: 
«бесснежного» сезона соответственно; 
                                                                           
Fig. 1. Visualization of annotated frame pairs: a, b, c 
the “snowless” season respectively; d, e, f 
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системы, что приводит к появлению сложно определяемых нейросетевым методом спутникового 
мониторинга лесных просек, отмеченных ранее. Местная территория характеризуется резкой с

нностью климата, проявляющейся в наличии двух отчетливых сезонов лесных рубок: «бе
сентябрь) и «снежного» (ноябрь – апрель). Это предполагает обязательный 

учет обоих сезонов при усовершенствовании нейросетевых технологий природоохранного 

Рассматриваются спутниковые снимки миссии Sentinel-2 уровня обработки L1C [21], в ра
ках которой выполняется систематическая мультиспектральная съемка поверхности Земли с п
лосой захвата 290 км. Спутники-дублеры Sentinel-2A и Sentinel-2B осуще
съемку территорий с интервалом 5 дней на экваторе и каждые 2–3 дня в средних широтах. Такие 
характеристики позволяют обеспечить регулярный мониторинг состояния земной поверхности. 
Произведенные снимки предоставляются в открытый доступ и представляют собой 13
изображения пространственного разрешения от 10 до 60 метров. Каждый снимок Sentinel

100 километров.  
Для исследования были отобраны свободные от облачности спутниковые снимки, соответс

вующие рассматриваемой территории. Путём нарезки и перепроецирования растровых изобр
жений сформированы размеченные пары кадров, каждая из которых охватывает участок площ

5,12 кв. км. Каждая пара включает в себя три элемента: «текущий» кадр (соо
текущему моменту времени), «старый» кадр (соответствует предшествующему моменту врем
ни) и подготовленную оператором бинарную маску лесных рубок (рис. 1).  

                                                              b)                                                              

                                                               e)                                                              

Рис. 1. Визуализация размеченных пар кадров: a, b, c – «старый» кадр, «текущий» кадр, маска рубок
«бесснежного» сезона соответственно; d, e, f – «старый» кадр, «текущий» кадр, маска рубок «снежного» 
                                                                           сезона соответственно 
Fig. 1. Visualization of annotated frame pairs: a, b, c – “old” frame, “current” frame, and felling mask for
the “snowless” season respectively; d, e, f – “old” frame, “current” frame, and felling mask for the “snowy” 
                                                                               season respectively 
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системы, что приводит к появлению сложно определяемых нейросетевым методом спутникового 
мониторинга лесных просек, отмеченных ранее. Местная территория характеризуется резкой се-

нностью климата, проявляющейся в наличии двух отчетливых сезонов лесных рубок: «бес-
апрель). Это предполагает обязательный 

учет обоих сезонов при усовершенствовании нейросетевых технологий природоохранного мони-

2 уровня обработки L1C [21], в рам-
ках которой выполняется систематическая мультиспектральная съемка поверхности Земли с по-

2B осуществляют повторную 
3 дня в средних широтах. Такие 

характеристики позволяют обеспечить регулярный мониторинг состояния земной поверхности. 
редставляют собой 13-канальные 

изображения пространственного разрешения от 10 до 60 метров. Каждый снимок Sentinel-2 охва-

Для исследования были отобраны свободные от облачности спутниковые снимки, соответст-
вующие рассматриваемой территории. Путём нарезки и перепроецирования растровых изобра-
жений сформированы размеченные пары кадров, каждая из которых охватывает участок площа-

5,12 кв. км. Каждая пара включает в себя три элемента: «текущий» кадр (соответствует 
текущему моменту времени), «старый» кадр (соответствует предшествующему моменту време-

 
                                                             c) 

 
                                  f) 

«старый» кадр, «текущий» кадр, маска рубок 
«старый» кадр, «текущий» кадр, маска рубок «снежного»  

“old” frame, “current” frame, and felling mask for  
d” frame, “current” frame, and felling mask for the “snowy”  
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Белый пиксель на маске указывает на нарушение лесного покрова вследствие вырубки на со-
ответствующем участке «текущего» кадра по сравнению со «старым» кадром. Черный цвет озна-
чает, что на участке «нового» кадра отсутствуют признаки лесной рубки. Следует отметить, что 
операторы выделяют чёрным цветом также те участки, где выявлено нарушение лесного покрова, 
имеющее иную природу происхождения, отличную от рубок (ветровалы, пожары и подтопления, 
отличимые на снимках Sentinel-2 от участков c вырубками). 

Пространственное распределение размеченных пар показано на рис. 2. Зелёным цветом отме-
чены кадры «бесснежного» сезона, синим – «снежного». Набор данных включает в себя 5522 раз-
меченные пары кадров (2691 пара «бесснежного» сезона и 2831 пара «снежного» сезона). Среди 
размеченных пар имеются как те, которые охватывают как минимум один вырубленный лесной 
участок, так и те, на которых рубки полностью отсутствуют. Вследствие неравномерного распре-
деления вырубок по рассматриваемой территории наблюдается группирование размеченных пар 
в виде отдельных кластеров со случаями частичного пространственного пересечения. 

 
 
a) 

 
  
 
b) 

 
Рис. 2. Распределение размеченных пар кадров по территории ХМАО-Югры: a – пары «бесснежного»  
                                                              сезона; b – пары «снежного» сезона 
Fig. 2. Distribution of annotated frame pairs across the territory of Khanty-Mansi Autonomous Okrug – Yugra:  
                                                  a – “snowless” season pairs; b – “snowy” season pairs 
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Методы 
Рассматривается задача бинарной семантической сегментации разновременной пары про-

странственно согласованных спутниковых изображений. Требуется сформировать маску рубок 
на основе «текущего» и «старого» кадров, что на практике означает имитацию поведения челове-
ка-оператора. Предполагается реализация нейросетевого моделирования, подразумевающая в 
данном контексте обучение нейронных сетей на тренировочной выборке размеченных пар кад-
ров, систематический мониторинг обучаемых моделей на предмет переобучения путём апроба-
ции на валидационной выборке, итоговую оценку качества модели на независимой тестовой 
выборке.  

Предлагаемое в рамках настоящей работы решение основывается на построении ансамбля 
независимых нейросетевых моделей, каждая из которых формирует собственную маску лесных 
рубок – и впоследствии их прогнозы отображаются в единый результирующий прогноз от всего 
ансамбля. Каждая отдельно взятая модель обучается по принципу «мягкой» специализации с 
«осторожным» выходом за ее пределы. Под «мягкостью» специализации подразумевается нали-
чие у каждой модели ансамбля собственного профиля (ряд заранее известных ситуаций, при воз-
никновении которых от модели ожидается наибольшая результативность), но при этом они также 
обучаются справляться задачами вне своей специфики, пусть и с меньшей эффективностью. Тер-
мином «осторожность» обозначено желаемое поведение модели в процессе вывода решений: 
если случившаяся ситуация выходит за рамки профиля модели – она должна быть склонной к 
ложноотрицательным ошибкам (пропускать объекты), а не ложноположительным. Окончатель-
ный прогноз получается путем объединения бинарных масок, сформированных отдельными мо-
делями, посредством логического оператора «ИЛИ». Его применение в сочетании с ранее пред-
ставленным принципом «осторожности» позволяет смягчить проблему накопления ложнополо-
жительных ошибок при получении агрегированного вывода. 

Для задачи выявления лесных рубок предлагается использовать ансамбль из следующих двух 
моделей. Первая модель настраивается таким образом, чтобы она была специализированной 
именно на выявлении «тонких» видов рубок (точечных и линейных), при этом имела тенденцию 
совершать ложноотрицательные ошибки по всем остальным рубкам (далее именуются «широки-
ми»). Вторая модель настраивается прямо противоположным образом. 

Чтобы зафиксировать модель таким образом, чтобы она выделяла исключительно тонкие вы-
рубки, необходимо предварительно определить понятие «тонких» вырубок путем разработки 
специального алгоритма. Такой алгоритм, основываясь на исходной бинарной маске всех выру-
бок, позволит формировать новую бинарную маску, содержащую лишь тонкие вырубки и исклю-
чающую остальные типы. 

Предлагается алгоритм выделения тонких объектов на маске рубок. Его суть состоит в по-
вторяющихся операциях последовательного удаления граничных пикселей каждого объекта с 
последующим равнозначным числом восстановительных шагов. В ходе каждой итерации восста-
новления утраченные пиксели возвращаются только из числа ближайших соседей. Подобный ме-
тод обеспечивает полное удаление тонких фрагментов после завершения цикла указанных про-
цедур. Чем большее количество итераций эрозии-восстановления выполнить, чем более широкие 
фрагменты будут оставлены на маске. 

Иллюстрация описываемых процедур представлена на рис. 3. После выполнения итераций эро-
зии ݅ер = 1, … , ܰ производится аналогичное количество итераций восстановления ݅вос = 1, … , ܰ. 
Итоговая маска представляет собой маску тонких рубок. Зелеными стрелками отражается: 
при ݅вос = ,ݔ ݔ ∈ 1, … , ܰ, используется информация о сохранившихся пикселях, зафиксирован-
ная при ݅ер = ܰ − ݔ + 1. По завершении процесса восстановления выполняется логическое 
исключение («исключающее ИЛИ») между полученной выходной и первоначальной масками. 
Это формирует предварительную маску тонких вырубок, содержащую незначительные шумы, 
которые необходимо устранить. Для этого применяется этап фильтрации мелких объектов 
(«Фильтр малых объектов»). Алгоритм эрозии, выполняемый над бинарными масками, пред-
ставлен в [22]. 
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Рис. 3. Иллюстрация работы фильтра тонких фрагментов
Fig. 3. Illustration of thin fragment filter operation

 
Для реализации вышеописанных «мягких» «аккуратных» прогнозов предлагается следу

щий метод. Чтобы изменить характер ошибок прогнозирования в сторону ложноположительных 
ошибок, рассматривается функция потерь Tversky Loss [23]. Одна из отличительных ее особе
ностей – возможность повышать параметр 
можность достичь эффекта «осторожной» модели при обучении. Эффект фокусировки достиг
ется модификацией схемы вычислений подсчета 
ряду с маской истинных предсказаний. Так, за более приоритетные участки модель будет больше 
штрафоваться за ошибку и более вознаграждаться за правильный ответ.

Положим, ширина, высота выходной и ожидаемой маски 
обучения подаем на вход нейросети очередное изображение из тренировочной выборки и пол
чаем еще не бинаризированную карту прогнозов 
тинную бинарную маску дܻвухмерн
упрощения представления далее преобразуем 
так, что: ܻ ∈ {0,1}ெ, ෨ܻ ∈ [0,1]ெ , ܯ

,஑,ஒ൫ܻܮ ෨ܻ൯ =  1 −  ((
௒௒෨ା ஑((ଵି௒)

Что касается метрик оценивания, используются как стандартные, так и специализированные 
метрики, позволяющие оценить эффективность решения конкретно в аспекте точности распозн
вания лесных рубок. Представляем перечень применяемых 

,൫ܻ݊݋݅ݏ݅ܿ݁ݎܲ ෨ܻ൯ =  ்௉
்௉ାி௉ 

,  ܴ݈݈݁ܿܽ

,ܻ)ଵܨ ෨ܻ) =  ଶ ∙ ௉௥௘௖௜௦௜௢௡(௒,௒෨) ∙ ோ௘௖௔௟௟
௉௥௘௖௜௦௜௢௡(௒,௒෨) ା ோ௘௖௔௟௟

где ܶܲ – количество пикселей, которые были правильно отнесены к рубкам. 
пикселей, в которых рубка была пропущена. 
вильно отнесены к рубкам. 

Необходима оценка качества распознавания лесных просек («тонких» объектов в целом). Для 
этого в расчет ܶ тܲонк, ܨ тܲонк, ܨ тܰонк
делы маски тонких рубок. Визуализация таких окрестностей предст
и ܨଵ проч (остальная область – синяя маска), что вычисляется по аналогии 
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Рис. 3. Иллюстрация работы фильтра тонких фрагментов 
Fig. 3. Illustration of thin fragment filter operation 

реализации вышеописанных «мягких» «аккуратных» прогнозов предлагается следу
щий метод. Чтобы изменить характер ошибок прогнозирования в сторону ложноположительных 
ошибок, рассматривается функция потерь Tversky Loss [23]. Одна из отличительных ее особе

возможность повышать параметр α при понижении параметра β, за счет чего есть во
можность достичь эффекта «осторожной» модели при обучении. Эффект фокусировки достиг
ется модификацией схемы вычислений подсчета ܶܲ, ܲܨ и ܰܨ. Вводится маска приорит
ряду с маской истинных предсказаний. Так, за более приоритетные участки модель будет больше 
штрафоваться за ошибку и более вознаграждаться за правильный ответ. 

Положим, ширина, высота выходной и ожидаемой маски ܹ и ܪ соответственно. В процессе 
обучения подаем на вход нейросети очередное изображение из тренировочной выборки и пол
чаем еще не бинаризированную карту прогнозов ෨ܻдвухмерн ∈ [0,1]ு ×ௐ. Ожидаем от модели и

двухмерн ∈ {0,1}ு ×ௐ. Имеем маску приоритетов ܵдвухмерн
упрощения представления далее преобразуем дܻвухмерн, ෨ܻдвухмерн, ܵдвухмерн в одномерный вид 

] = ܯ ܪ  ∙ ܹ. Применяем функцию потерь в виде
(௒௒෨)ௌ)
)௒෨)ௌା ஒ(௒(ଵି௒෨)ௌ) 

. 

Что касается метрик оценивания, используются как стандартные, так и специализированные 
метрики, позволяющие оценить эффективность решения конкретно в аспекте точности распозн
вания лесных рубок. Представляем перечень применяемых базовых метрик: 

ܴ݈݈݁ܿܽ(ܻ, ෨ܻ) =  ்௉
்௉ାிே 

, 
ோ௘௖௔௟௟(௒,௒෨)

ோ௘௖௔௟௟(௒,௒෨) 
, 

количество пикселей, которые были правильно отнесены к рубкам. 
пикселей, в которых рубка была пропущена. ܲܨ – количество пикселей, которые были непр

Необходима оценка качества распознавания лесных просек («тонких» объектов в целом). Для 
тонк берутся лишь те пиксели масок, что входят в окрестности и пр

делы маски тонких рубок. Визуализация таких окрестностей представлена на рис.
синяя маска), что вычисляется по аналогии ܶ пܲроч
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реализации вышеописанных «мягких» «аккуратных» прогнозов предлагается следую-
щий метод. Чтобы изменить характер ошибок прогнозирования в сторону ложноположительных 
ошибок, рассматривается функция потерь Tversky Loss [23]. Одна из отличительных ее особен-

, за счет чего есть воз-
можность достичь эффекта «осторожной» модели при обучении. Эффект фокусировки достига-

. Вводится маска приоритетов на-
ряду с маской истинных предсказаний. Так, за более приоритетные участки модель будет больше 

соответственно. В процессе 
обучения подаем на вход нейросети очередное изображение из тренировочной выборки и полу-

. Ожидаем от модели ис-
двухмерн ∈ ܴ . Далее для 

в одномерный вид ܻ, ෨ܻ , ܵ 
. Применяем функцию потерь в виде 

(1) 

Что касается метрик оценивания, используются как стандартные, так и специализированные 
метрики, позволяющие оценить эффективность решения конкретно в аспекте точности распозна-

(2) 

количество пикселей, которые были правильно отнесены к рубкам. ܰܨ – количество 
количество пикселей, которые были непра-

Необходима оценка качества распознавания лесных просек («тонких» объектов в целом). Для 
берутся лишь те пиксели масок, что входят в окрестности и пре-

рис. 4. Говорим о ܨଵ тонк 
проч, ܨ пܲроч, ܨ пܰроч. 
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Рис. 4. Иллюстрация выделения областей для подсчета 
a – исходная маска; 

Fig. 4. Illustration of region extraction for calculating 
a – original mask; b 

 
Результаты и обсуждение
Задачи сегментации снимков для «снежного» и «бесснежного» сезонов 

используя отдельные модели (ансамбли моделей). Процесс обучения включал фиксированное 
количество эпох, на каждой из которых сохраняются контрольные точки (чекпоинты). После з
вершения обучения среди всех сохранённых чекпоинтов выбираетс
демонстрирует лучшие результаты на валидационном датасете. Эта выбранная модель считается 
обученной и далее проверяется на тестовых данных согласно ранее описанным критериям.

Предварительная обработка данных проводилась одинаков
этапы нормализации и нарезки изображений. Исходные данные были нормализованы методом 
Z-нормализации, устраняющим влияние исходного масштаба на результаты моделирования. З
тем изображения разрезались на отдельные кадры и 
да обучающая выборка содержала 40
вая – 5 625 пар. В случае «снежного» периода объемы составляли соответственно 49
и 7 220 пар изображений. Для решен
дующие каналы: B2 (голубой), B3 (зеленый), B4 (красный), B5 (VNIR), B11 и B12 (SWIR). Из
бражения каналов с разрешением 20 и 60 м с помощью процедуры увеличения пространственн
го разрешения с использованием глубокой нейронной сети DeepSentinel
разрешению 10 м. Используем пакетный градиентный спуск с размером пакета (batch size), ра
ным 32. 

На основании предварительных экспериментов с перебором гиперпараметров 
следующих экспериментов была выбрана архитектура 
метров 6.8 M. Благодаря достаточно небольшому размеру модели и возможности параллельной 
обработки такие модели могут эффективно использоваться в контексте нейросетевого ансамбл
рования. 

Результаты экспериментов по обоим сезонам приведены в таблице. Обозначения в таблице 
означают следующее: 

– Baseline: модель архитектуры MobileNetV2_U
данных; 

– Augmentation: такой же эксперимент, как Baseline, но
(50 %) искаженных кадров (смещение, поворот, отзеркаливание, вращение): половина кадра с 
участками лесных просек, половина 

– Thin Thick Ensemble: предлагаемый подход, реализо
MobileNetV2_U-Net++, обученных на оригинальном наборе данных;

– Thin Thick Ensemble & Augmentation: обучение вышеописанного ансамбля на аугментир
ванном наборе данных. 

Показано, что схема Thin Thick Ensemble & Augmentation да
больше по сравнению с Baseline по 
означает сохранение качества обнаруживать другие виды лесных вырубок, кроме лесных просек. 
Показано также, что схема Thin Thick 
больше по сравнению с Baseline по «снежному сезону». При этом также не потеряли показатель 
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                                a)                                                                  b) 

Рис. 4. Иллюстрация выделения областей для подсчета ࡲ૚ тонк (зеленый цвет) и ࡲ
исходная маска; b – соответствующие выделенные области маски

Illustration of region extraction for calculating ࡲ૚ тонк (green color) and ࡲ૚
original mask; b – corresponding extracted regions 

Результаты и обсуждение 
Задачи сегментации снимков для «снежного» и «бесснежного» сезонов 

используя отдельные модели (ансамбли моделей). Процесс обучения включал фиксированное 
количество эпох, на каждой из которых сохраняются контрольные точки (чекпоинты). После з
вершения обучения среди всех сохранённых чекпоинтов выбирается та версия модели, которая 
демонстрирует лучшие результаты на валидационном датасете. Эта выбранная модель считается 
обученной и далее проверяется на тестовых данных согласно ранее описанным критериям.

Предварительная обработка данных проводилась одинаково для всех моделей и включала 
этапы нормализации и нарезки изображений. Исходные данные были нормализованы методом 

нормализации, устраняющим влияние исходного масштаба на результаты моделирования. З
тем изображения разрезались на отдельные кадры и балансировались. Для «бесснежного» пери
да обучающая выборка содержала 40 052 пары изображений, валидационная 

625 пар. В случае «снежного» периода объемы составляли соответственно 49
220 пар изображений. Для решения задачи «бесснежного» сезона мы используем лишь сл

дующие каналы: B2 (голубой), B3 (зеленый), B4 (красный), B5 (VNIR), B11 и B12 (SWIR). Из
бражения каналов с разрешением 20 и 60 м с помощью процедуры увеличения пространственн

ием глубокой нейронной сети DeepSentinel-2 [24] приводились к 
м. Используем пакетный градиентный спуск с размером пакета (batch size), ра

На основании предварительных экспериментов с перебором гиперпараметров 
спериментов была выбрана архитектура Mobilenetv2-Unet++ [25] с числом 

достаточно небольшому размеру модели и возможности параллельной 
обработки такие модели могут эффективно использоваться в контексте нейросетевого ансамбл

Результаты экспериментов по обоим сезонам приведены в таблице. Обозначения в таблице 

Baseline: модель архитектуры MobileNetV2_U-Net++, обученная на оригинальном наборе 

Augmentation: такой же эксперимент, как Baseline, но с добавлением равного количества 
%) искаженных кадров (смещение, поворот, отзеркаливание, вращение): половина кадра с 

участками лесных просек, половина – кадры без рубок (для восстановления баланса);
Thin Thick Ensemble: предлагаемый подход, реализованный в ансамбле двух моделей 

Net++, обученных на оригинальном наборе данных; 
Thin Thick Ensemble & Augmentation: обучение вышеописанного ансамбля на аугментир

Показано, что схема Thin Thick Ensemble & Augmentation дала результативность на 5,35
больше по сравнению с Baseline по метрике ܨଵ тонк. При этом не потеряли показатель 
означает сохранение качества обнаруживать другие виды лесных вырубок, кроме лесных просек. 
Показано также, что схема Thin Thick Ensemble & Augmentation дала результативность на +6,8
больше по сравнению с Baseline по «снежному сезону». При этом также не потеряли показатель 
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Задачи сегментации снимков для «снежного» и «бесснежного» сезонов решались раздельно, 
используя отдельные модели (ансамбли моделей). Процесс обучения включал фиксированное 
количество эпох, на каждой из которых сохраняются контрольные точки (чекпоинты). После за-

я та версия модели, которая 
демонстрирует лучшие результаты на валидационном датасете. Эта выбранная модель считается 
обученной и далее проверяется на тестовых данных согласно ранее описанным критериям. 

о для всех моделей и включала 
этапы нормализации и нарезки изображений. Исходные данные были нормализованы методом  

нормализации, устраняющим влияние исходного масштаба на результаты моделирования. За-
балансировались. Для «бесснежного» перио-

052 пары изображений, валидационная – 12 500 пар, тесто-
625 пар. В случае «снежного» периода объемы составляли соответственно 49 563, 14 017 

ия задачи «бесснежного» сезона мы используем лишь сле-
дующие каналы: B2 (голубой), B3 (зеленый), B4 (красный), B5 (VNIR), B11 и B12 (SWIR). Изо-
бражения каналов с разрешением 20 и 60 м с помощью процедуры увеличения пространственно-

2 [24] приводились к 
м. Используем пакетный градиентный спуск с размером пакета (batch size), рав-

На основании предварительных экспериментов с перебором гиперпараметров для всех по-
++ [25] с числом пара-

достаточно небольшому размеру модели и возможности параллельной 
обработки такие модели могут эффективно использоваться в контексте нейросетевого ансамбли-

Результаты экспериментов по обоим сезонам приведены в таблице. Обозначения в таблице 

Net++, обученная на оригинальном наборе 

с добавлением равного количества 
%) искаженных кадров (смещение, поворот, отзеркаливание, вращение): половина кадра с 

кадры без рубок (для восстановления баланса); 
ванный в ансамбле двух моделей 

Thin Thick Ensemble & Augmentation: обучение вышеописанного ансамбля на аугментиро-

ла результативность на 5,35 % 
. При этом не потеряли показатель ܨଵ проч, что 

означает сохранение качества обнаруживать другие виды лесных вырубок, кроме лесных просек. 
Ensemble & Augmentation дала результативность на +6,8 % 

больше по сравнению с Baseline по «снежному сезону». При этом также не потеряли показатель 
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 ଵ проч. В обоих случаях наблюдается эффект: комбинация подхода аугментации изображения иܨ
предложенной схемы «мягкого осторожного» ансамбля дает результативность больше, чем при-
менение этих подходов по отдельности. 

 
Результаты экспериментов по двум сезонам 

Experimental results for two seasons 

Эксперимент 
Сезон 

Бесснежный Снежный 
 ଵ прочܨ ଵ тонкܨ ଵ прочܨ ଵ тонкܨ

Baseline 0,7971 0,9260 0,7640 0,8969 
Augmentation 0,8362 0,9276 0,7803 0,9015 
Thin Thick Ensemble 0,8384 0,9292 0,8225 0,8986 
Thin Thick Ensemble & Augmentation 0,8506 0,9296 0,8320 0,9011 

 
Приведенные выше результаты показывают, что предложенный метод позволяет значитель-

но повысить точность распознавания лесных рубок в условиях наличия значительной доли их в 
виде лесных просек по сравнению с традиционными подходами.  

Стоит учесть, что рассматриваемые модели не принимают во внимание лесные участки с 
иными характерными признаками, затрудняющими автоматическое распознавание. Облачный 
покров представляет собой серьезную проблему при анализе космических снимков [20], посколь-
ку облака и их тени способны полностью или частично скрывать участки земной поверхности, 
препятствуя достоверному выявлению лесных рубок. Поэтому вопросы учета влияния облачно-
сти на эффективность распознавания лесных рубок на спутниковых изображениях требуют даль-
нейшей научной проработки.  

 
Заключение 
Предложен метод повышения эффективности распознавания лесных просек, основанный на 

модифицированной функции потерь TverskyLoss с использованием нейросетевого ансамблиро-
вания. Эффективность метода подтверждена экспериментально на двух наборах данных, соответ-
ствующих «снежному» и «бесснежному» сезонам. Благодаря предложенному методу удалось по-
высить качество распознавания лесных просек по показателю ܨଵ тонк на 5,35 % для «бесснежного 
сезона» и 6,8 % для «снежного сезона» без потерь в качестве распознавания рубок других катего-
рий. Для дальнейшего повышения точности нейросетевой модели необходимы дополнительные 
исследования, направленные на расширение и повышение качества тренировочного набора дан-
ных посредством включения большего разнообразия примеров лесных вырубок. Представляют 
научный и прикладной интерес вопросы распознавания рубок на спутниковых снимках в услови-
ях наличия отвлекающих помех, таких как лесные гари и ветровалы. Важным направлением 
дальнейших исследований является повышение точности обнаружения лесных рубок при влия-
нии неблагоприятных атмосферных условий, таких как плотная облачность (включая затенен-
ность облаками) и туманность. 
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