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Аннотация 

В статье представлены методы и подходы к разработке алгоритмов 

автоматической классификации типов растительности на основе данных 

дистанционного зондирования Земли и мультиспектральных наблюдений. 

Описаны физические и математические принципы различения растительных 

покровов по спектральным характеристикам, а также подходы к машинному и 

глубинному обучению, применяемые для выделения и идентификации классов 

растительности. Проанализированы существующие методы классификации, 

включая алгоритмы случайных лесов, опорных векторов и сверточные нейронные 

сети. Рассмотрено влияние пространственного разрешения и временной динамики 

снимков на точность классификации. Особое внимание уделено интеграции 

спутниковых данных с геоинформационными системами и использованию 

ансамблевых моделей для повышения достоверности результатов. Сделан вывод 

о перспективах развития автоматизированных систем распознавания 

растительных формаций и их значении для устойчивого управления природными 

ресурсами и мониторинга экосистем. 
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Введение 

Изучение растительного покрова является одним из ключевых направлений 

экологического мониторинга и управления природными ресурсами. 

Растительность играет фундаментальную роль в регуляции климата, 

биогеохимических циклов и биоразнообразия. Традиционные методы полевых 

наблюдений, несмотря на их точность, не способны обеспечить регулярный и 

масштабный охват территорий. В этой связи автоматизация процессов 

классификации растительности на основе спутниковых данных становится 

важнейшей задачей современной науки. 
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Развитие дистанционного зондирования Земли и появление мультиспектральных 

и гиперспектральных спутников создали условия для формирования 

высокоточных карт растительных сообществ. Однако объём поступающих 

данных делает невозможной их ручную обработку. Поэтому разработка 

алгоритмов автоматической классификации, способных распознавать типы 

растительности без участия оператора, имеет стратегическое значение. 

Создание эффективных алгоритмов требует объединения методов цифровой 

обработки изображений, машинного обучения и математической статистики. 

Ключевой задачей становится построение устойчивых моделей, способных 

учитывать сезонные и региональные особенности растительного покрова, а также 

адаптироваться к различным источникам данных. 

Теоретические основы классификации растительности 

Растительный покров обладает характерными спектральными свойствами, 

определяемыми физиологическими и морфологическими параметрами растений. 

Каждая группа растений отражает солнечное излучение в разных диапазонах 

спектра в зависимости от содержания хлорофилла, структуры листа и влажности. 

В видимом диапазоне спектра растения активно поглощают красные и синие лучи 

для фотосинтеза, тогда как ближний инфракрасный диапазон отражается более 

интенсивно. 

Эти различия лежат в основе спектральных подписей, по которым осуществляется 

классификация растительности. Мультиспектральные изображения позволяют 

выделять не только общие категории — леса, луга, пашни, болота, но и подтипы 

в зависимости от породы деревьев или состояния культур. 

Для количественной оценки растительности используются спектральные 

индексы, среди которых наиболее распространён NDVI, характеризующий 

активность фотосинтеза. Однако одного индекса часто недостаточно для точного 

разделения типов растительности. Поэтому применяются дополнительные 

показатели, такие как EVI, GCI, NBR и NDWI, которые позволяют учитывать 

водное содержание и степень деградации. 

Математическая основа классификации включает методы статистического 

анализа распределений отражательной способности. При этом данные 

предварительно подвергаются нормализации, калибровке и фильтрации, чтобы 

исключить влияние атмосферных эффектов и различий в освещении. 

Классические и машинные методы классификации 

Традиционные алгоритмы классификации растительности основаны на методах 

анализа признаков и вероятностных моделей. Один из первых подходов — метод 

максимального правдоподобия, использующий аппроксимацию распределений 

спектральных признаков для каждого класса.  
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Несмотря на простоту, он требует предварительного знания статистических 

характеристик классов, что ограничивает его применение. 

Более гибкие методы — алгоритмы k-средних и иерархической кластеризации — 

применяются для несупервизированного разделения данных, когда отсутствует 

обучающая выборка. Они позволяют группировать пиксели по схожести 

спектральных характеристик, однако не всегда дают корректную тематическую 

интерпретацию. 

Появление машинного обучения позволило существенно повысить точность 

классификации. Алгоритмы случайных лесов и опорных векторов 

продемонстрировали высокую устойчивость к шумам и возможность обработки 

больших наборов данных. В частности, случайные леса позволяют строить 

ансамбли деревьев решений, минимизируя переобучение, а метод опорных 

векторов эффективно разделяет классы в многомерном пространстве признаков. 

Комбинирование нескольких алгоритмов в ансамблевые модели позволяет 

учитывать разные аспекты данных. Например, объединение случайных лесов и 

градиентного бустинга повышает стабильность классификации в регионах с 

неоднородной растительностью. 

Глубокое обучение в задачах распознавания растительности 

В последние годы на первый план вышли методы глубокого обучения, которые 

позволяют автоматически извлекать признаки из изображений. Сверточные 

нейронные сети (CNN) стали основным инструментом обработки 

мультиспектральных и гиперспектральных снимков. 

Сети архитектуры U-Net, ResNet и EfficientNet используются для сегментации 

растительных классов на пиксельном уровне. Их преимущество заключается в 

способности учитывать пространственные контексты, что особенно важно для 

смешанных ландшафтов. 

Гибридные архитектуры, включающие сверточные и рекуррентные слои, 

позволяют учитывать временную изменчивость растительности. Это особенно 

актуально для сельскохозяйственных культур, где фазы роста и уборки урожая 

существенно влияют на спектральные характеристики. 

Технология трансформеров (Vision Transformer) открыла новые возможности для 

анализа пространственно-временных данных. Эти модели способны выделять 

взаимосвязи между различными регионами изображения, что обеспечивает более 

точное различение классов растительности с близкими спектральными 

характеристиками. 

Для повышения точности применяются методы дообучения на локальных данных, 

что позволяет адаптировать нейросети под конкретные климатические и 

ландшафтные условия. 



- 4 - 
 

Влияние пространственного разрешения и временной динамики 

Качество классификации растительности во многом зависит от характеристик 

используемых спутниковых данных. Пространственное разрешение определяет 

способность различать мелкие объекты и границы между типами растительности. 

Высокое разрешение, характерное для данных PlanetScope и WorldView, 

позволяет выделять отдельные деревья и кустарники, тогда как снимки Landsat и 

MODIS подходят для анализа крупных территорий. 

Не менее важна временная составляющая. Растительный покров изменяется на 

протяжении сезона, и использование одиночных снимков может привести к 

ошибкам классификации. Применение временных рядов мультиспектральных 

данных позволяет учитывать фенологические стадии развития растений и 

формировать динамические модели. 

Временные профили индекса NDVI служат основой для построения 

фенологических кривых, которые используются как уникальные «подписи» типов 

растительности. Эти кривые позволяют отличать, например, многолетние травы 

от однолетних культур или лиственные леса от хвойных. 

Таким образом, для достижения высокой точности необходимо учитывать как 

пространственные, так и временные характеристики данных, объединяя их в 

единую модель анализа. 

Интеграция с геоинформационными системами и ансамблевые подходы 

Геоинформационные системы являются основным инструментом визуализации и 

пространственного анализа результатов классификации. Интеграция 

спутниковых данных с геобазами позволяет совмещать результаты 

классификации с картами почв, рельефа и климатическими данными. 

Современные ГИС-платформы, такие как ArcGIS, QGIS и Google Earth Engine, 

поддерживают автоматизацию процессов классификации, предоставляя 

инструменты машинного обучения и глубокого анализа. Благодаря этому 

обработка данных в реальном времени становится доступной даже на 

региональном и национальном уровне. 

Для повышения точности и надёжности результатов применяются ансамблевые 

подходы, при которых объединяются результаты разных алгоритмов. В 

ансамблевых системах каждая модель даёт частичную оценку, а итоговый 

результат формируется на основе взвешенного голосования. Это позволяет 

снизить влияние случайных ошибок и повысить устойчивость к различиям между 

источниками данных. 

Ансамблевые методы особенно эффективны при работе с мультидатчиковыми 

наборами данных, когда сочетаются оптические и радиолокационные снимки.  
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Радиолокационные данные помогают различать типы растительности при 

облачности и обеспечивают дополнительную информацию о структуре 

поверхности. 

Практическое применение и результаты исследований 

Разработанные алгоритмы автоматической классификации растительности 

активно применяются в научных и прикладных проектах. В Беларуси система 

мониторинга «Зелёная зона» использует спутниковые данные Sentinel-2 для 

оценки состояния лесных массивов и сельскохозяйственных культур. 

В Казахстане реализуется проект «AgroVision», объединяющий данные Landsat, 

Sentinel и PlanetScope. Алгоритмы глубокого обучения позволяют 

классифицировать до десяти типов растительности с точностью свыше 90 

процентов, включая степные, луговые и аграрные формации. 

В России создана национальная система «РосЭкоМониторинг», обеспечивающая 

классификацию растительного покрова в масштабах всей страны. Она 

используется для оценки углеродного баланса, мониторинга вырубок и 

восстановления лесов. 

Международные исследования показывают, что сочетание мультиспектральных 

данных и искусственного интеллекта повышает точность классификации на 20–

30 процентов по сравнению с традиционными методами. 

Заключение 

Автоматическая классификация типов растительности представляет собой 

важнейший элемент экологического мониторинга и управления природными 

ресурсами. Современные алгоритмы, основанные на машинном и глубоком 

обучении, обеспечивают высокую точность распознавания растительных 

сообществ даже в условиях сложной пространственной и временной 

изменчивости. 

Использование мультиспектральных и радиолокационных данных, 

интегрированных с геоинформационными системами, позволяет создавать 

динамические карты растительного покрова, отражающие реальные изменения 

экосистем. 

Дальнейшее развитие этой области связано с применением когнитивных 

архитектур и самообучающихся моделей, способных адаптироваться к новым 

условиям без ручной настройки. Такие системы станут основой для глобальных 

экологических платформ, обеспечивающих устойчивое управление природными 

ресурсами и сохранение биоразнообразия планеты. 
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