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В статье представлен обзор около 60 научных публикаций, посвященных основным методам и ал-
горитмам автоматизированной обработки космических снимков сверхвысокого пространственного
разрешения (VHR), полученных в оптическом диапазоне, для определения характеристик лесов. На
примерах конкретных исследований продемонстрирована возможность дистанционной оценки ос-
новных характеристик древесной растительности (биометрических и морфоструктурных парамет-
ров, породного и видового разнообразия, нарушений лесного полога, состояния и динамики лесов,
фитомассы и запаса углерода), выделены наиболее перспективные методические подходы и алго-
ритмы с учетом показателей точности определения целевых параметров. Рассмотрены особенности
объектно-ориентированного подхода (OBIA) к обработке высокодетальных изображений VHR,
позволяющего преодолеть ограничения традиционных методов попиксельной классификации
изображений. Из приведенных в обзоре исследований этот подход применяется в большинстве слу-
чаев и дает возможность получить наиболее высокие значения точности определяемых параметров
по сравнению с другими методами анализа изображений. Основным показателем, обеспечиваю-
щим эффективность классификации при OBIA, является точность сегментации изображения по
элементам полога. Поэтому особое внимание в статье уделено трудностям и проблемам совершен-
ствования методов сегментации изображения в целях выделения отдельных крон деревьев и разде-
ления освещенных и затененных участков кронового и межкронового пространства древесного по-
лога. В обзоре представлены варианты применения различных алгоритмов и методов классифика-
ции и регрессионного моделирования – метод максимального правдоподобия, байесовский
классификатор, машина опорных векторов, “деревья” решений, метод K-ближайших соседей, мо-
дель гауссовой смеси, искусственная нейронная сеть и др. Выбор оптимального алгоритма зависит
от многих факторов: целей дешифрирования, характеристик спутниковых и наземных данных, ка-
чества обучающих выборок, сложности структуры древесного полога леса, дополнительной инфор-
мации о лесной территории и др. OBIA в сочетании с линейным дискриминантным анализом для
отбора признаков и обобщенными линейными моделями оказались особенно полезными для опре-
деления пород деревьев в бореальных лесах; в тропических и экваториальных лесах лучшие резуль-
таты показало применение нейронных сетей, но это наиболее трудоемкая задача. Высокие оценки
точности определения биометрических характеристик древостоев продемонстрированы алгоритма-
ми Random Forest и опорных векторов.
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Для эффективного управления лесными ре-
сурсами, мониторинга состояния, оценки био-
разнообразия и экосистемных функций лесов
нужна подробная, точная информация о составе
и структуре лесной растительности. Современная

парадигма представления о лесе не только как о
ценном природном ресурсе для экономики, но, в
первую очередь, как о сложной и достаточно уяз-
вимой экосистеме, смещает акцент от хозяй-
ственных, сырьевых функций леса к средообразу-
ющим и социокультурным. В настоящее время
важное значение придается сбалансированному
развитию интенсивного лесопользования в усло-

1 Исследование выполнено в рамках темы ГЗ ЦЭПЛ РАН
(АААА-А18-118052400130-7) и при финансовой поддержке
РФФИ (20-34-90152).
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виях перехода к биоэкономике, основанной на
возобновляемых биологических ресурсах и при-
родосберегающих безотходных технологиях (Те-
бенькова и др., 2019). Особое внимание в связи с
глобальными изменениями климата на Земле
уделяется климаторегулирующим функциям ле-
са, в рамках которых актуальны задачи оценки фи-
томассы, учeта стока и эмиссии парниковых газов в
лесах, прогностического моделирования бюджета
углерода (Pilli et al., 2017; Замолодчиков и др., 2018;
Harris et al., 2021; Schepaschenko et al., 2021). Систе-
мы инвентаризации лесов являются основным
источником детальной информации о лесной
растительности, необходимой для решения цело-
го ряда научных и прикладных задач. Требование
регулярного и оперативного проведения обследо-
ваний предполагает широкое использование ди-
станционных средств наблюдения и современ-
ных технологий обработки информации. Данные
инвентаризации включают как индивидуальные
измерения деревьев и кустарников, так и усред-
ненные расчеты для насаждения на пробной пло-
щади: породный состав; возраст, диаметр, высоту
стволов; запас стволовой древесины; текущий
прирост наличного запаса древостоя; состояние
деревьев, подлеска и подроста, напочвенного
растительного покрова; повреждение деревьев и
кустарников болезнями, вредителями леса, пожа-
рами и другими негативными воздействиями; за-
пас фитомассы; генетическое, видовое и экоси-
стемное биоразнообразие; характеристики почв и
запасы углерода (Жирин, Лукина, 2017). Высокий
уровень детализации количественных характери-
стик лесов можно обеспечить в результате опти-
мального комбинирования методов наземного
обследования и дистанционного зондирования
со сверхвысоким пространственным разрешени-
ем. Технологии дистанционного зондирования,
имеющие наибольший потенциал в целях инвен-
таризации, исследования лесов на локальном
уровне включают воздушную (Airborne Laser
Scanning – ALS) и наземную (Terrestrial Laser
Scanning – TLS) лидарную съемку, аэрофото-
съемку с беспилотных летательных аппаратов
(Unmanned Aerial Vehicles – UAV или БПЛА) и
спутниковую съемку сверхвысокого простран-
ственного разрешения (Very High Resolution –
VHR). Сочетание методов съемки при помощи
лидаров (ALS и TLS) и аэрофотосъемки с БПЛА
(с пространственным разрешением от сантимет-
ра) позволяет получать данные о параметрах от-
дельных деревьев с высокой точностью, сравни-
мой с наземными измерениями, дополняя и со-
провождая обследования на пробных площадях
(White et al., 2016). В ряде европейских стран, Ка-
наде и США подобный комплекс дистанционных
технологий является важной составной частью
системы инвентаризации лесов (Goodbody et al.,
2018; White et al., 2016). В Российской Федерации

государственная инвентаризация лесов прово-
дится преимущественно наземными методами,
использование высокодетальных дистанционных
данных предлагается как необходимый этап раз-
вития технологий инвентаризации. На основе де-
шифрирования данных VHR или БПЛА для древо-
стоев на пробных площадях может быть получен
следующий состав количественных и качественных
характеристик: породный состав, средний диаметр
стволов и высота деревьев, запас стволовой дре-
весины, полнота (сомкнутость древесного поло-
га) (Жирин, Лукина, 2017). Методы аэросъемки
(ALS, БПЛА) являются весьма трудоемкими из-
за сложности проведения съемок, дорогостоящей
аппаратуры, обработки большого объема данных.
Несомненным преимуществом спутниковых дан-
ных VHR, полученных в оптическом диапазоне,
по сравнению с материалами других видов съе-
мок является одновременный пространственный
охват достаточно больших территорий (в среднем
10–15 км) в сочетании с детальным простран-
ственным разрешением 0.3–1 м в видимом диапа-
зоне спектра. Такая высокая детальность съемки
позволяет выделять на изображении освещенные
и затененные участки кроновых и межкроновых
пространств в древесном пологе, а также отдель-
ные кроны деревьев, поэтому снимки VHR могут
рассматриваться в качестве информационной ос-
новы для исследования структуры лесных экоси-
стем и морфологии древостоев. В этой связи осо-
бое значение данные VHR приобретают для оцен-
ки параметров древостоев, которые трудно
измерить наземными методами, например, со-
мкнутость полога, площадь горизонтальной проек-
ции кроны, состояние верхней части кроны дерева
и др. Спектральная и текстурная информация, по-
лученная на уровне отдельной кроны дерева, по
мнению многих исследователей, предоставляет до-
полнительные возможности для оценки биометри-
ческих параметров и классификации пород дере-
вьев (Clark et al., 2005; Warner et al., 2006; Feret, Asner,
2014; Fassnacht et al., 2016; Ferreira et al., 2019). Меж-
кроновое пространство (промежутки или просве-
ты между кронами деревьев) характеризует моза-
ичность растительных сообществ, в значительной
степени определяет пространственную вариа-
бельность режима освещенности и увлажнения,
питания почв в оконных парцеллах (Браславская,
2012; Malahlela et al., 2014; Орлова и др., 2015; Жи-
рин и др., 2016).

Высокодетальная космическая съемка в опти-
ческом диапазоне имеет продолжительную историю
успешного применения в целях оценки различных
характеристик лесов, начиная от пленочных фото-
графических снимков с орбиты в 1980-х годах (Су-
хих и др., 1996) до снимков оптико-электронны-
ми системами VHR с 2000-х годов и по настоящее
время. Материалы VHR традиционно широко ис-
пользуются для получения информации в целях
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инвентаризации и лесоустройства, оценки ущер-
ба от пожаров и лесовосстановления на гарях и
вырубках, мониторинга рубок и состояния лесов
(White et al., 2005; Coops et al., 2006; Hicke et al.,
2009; Falkowski et al., 2009; Papaiordanidis et al.,
2017; Vanderhoof et al., 2018; Dalagnol et al., 2019).
Значительная часть исследований лесов на осно-
ве данных VHR посвящена задачам определения
видового (породного) разнообразия (Katoh, 2004;
Гамбарова, 2007; Mora et al., 2010; Immitzer et al.,
2012; Waser et al., 2014; Lin et al., 2015; Wagner et al.,
2018, 2019; Li et al., 2019), биометрических пара-
метров деревьев (Kayitakire et al., 2006; Ozdemir,
2008; Ozdemir, Karnieli, 2011; Chen et al., 2012; Жи-
рин и др., 2018; Bulut et al., 2019; Günlü et al., 2019;),
структуры лесного полога (Nelson et al., 2002; Dalia-
kopoulos et al., 2009; Ardila et al., 2012; Gonçalves et al.,
2017; Bhugeloo et al., 2018; Wagner et al., 2018; Dalpon-
te et al., 2020; Pandey et al., 2020; Zhu et al., 2020).
С развитием возможностей съемочных средств и
технологий обработки снимков VHR увеличива-
ется число работ по оценке изменений в лесах на
локальном уровне, гибели и усыхания деревьев
вследствие различных неблагоприятных факто-
ров, определения фитомассы и запаса углерода
(Garrity et al., 2013; Waser et al., 2014; Senf et al.,
2017; Харук и др., 2018). Космические снимки
сверхвысокого разрешения находят применение
при создании карт растительных горючих мате-
риалов, природной пожарной опасности (Аброс-
кина и др., 2012; Софронова, Волокитина, 2014).
В числе прикладных задач можно отметить при-
менение спутниковых данных VHR для распозна-
вания объектов лесной инфраструктуры (Gecen,
Sarp, 2008; Deepan et al., 2018).

Для тематической обработки снимков VHR
используются различные методы и подходы. Спо-
собы визуального дешифрирования в настоящее
время применяются редко, но они не утратили
свою значимость для комплексной оценки лесных
ландшафтов. С привлечением приемов ландшафт-
но-индикационного дешифрирования по прямым
и косвенным признакам могут быть выделены
природно-территориальные комплексы и получе-
ны характеристики лесных фитоценозов (Кравцо-
ва, 2012; Софронова, Волокитина, 2017).

На современном этапе развития цифровых
технологий актуальны разработка и совершен-
ствование автоматизированных методов анализа
изображений VHR. Целью статьи является пред-
ставление и сравнительный анализ наиболее пер-
спективных методических подходов к оценке ха-
рактеристик лесов на основе цифровой обработки
космических снимков со сверхвысоким простран-
ственным разрешением, полученных в оптическом
диапазоне. Обзор не претендует на полный все-
объемлющий охват методов и алгоритмов, но мы
постарались обозначить основные направления
развития технологий автоматизированной обра-

ботки снимков VHR, дать представление о пре-
имуществах и ограничениях различных способов
анализа данных. Рассматриваемые в обзоре иссле-
дования позволяют проиллюстрировать на кон-
кретных примерах возможность дистанционной
оценки основных характеристик древесной расти-
тельности, выделить наиболее оптимальные алго-
ритмы с учетом оценки точности определения це-
левых параметров, имеющейся базы наземных и
спутниковых данных, разнообразия лесных фи-
тоценозов. Структура обзора состоит из 2-х ча-
стей: в первой части рассмотрены основные эта-
пы и особенности тематической обработки кос-
мических снимков; во второй части – примеры и
сравнительная оценка точности дистанционного
определения различных характеристик лесов.

1. ОСНОВНЫЕ СРЕДСТВА СЪЕМКИ 
И МЕТОДЫ ОБРАБОТКИ VHR

1.1. Космические съемочные системы
В настоящее время на околоземных орбитах

работают сотни спутников с оптическими прибо-
рами пассивного зондирования Земли различно-
го пространственного, спектрального и радио-
метрического разрешения. Среди космических
оптико-электронных систем, ведущих съемку
сверхвысокого пространственного разрешения в
оптическом диапазоне, можно выделить следую-
щие спутники: OrbView 3 и WorldView-1, 2, 3
(США), Cartosat-2, 2B, 2C (Индия), Kompsat-2, 3,
3A (Республика Корея), Formasat 2, 5 и GeoEye-1
(США), PlanetScope (США), Pleiades-1A и 1B
(Франция), Ресурс-П-1, 2, 3 (Россия). Большин-
ство спутников проводит съемку в панхроматиче-
ском диапазоне (0.4–0.8 мкм) с пространствен-
ным разрешением лучше 1 м, и в спектральных
диапазонах (Blue, Green, Red, Nir) с простран-
ственным разрешением 1.2–4 м. Периодичность
съемки обычно варьирует от 1 до 3 суток. С начала
2000 годов собраны глобальные многолетние ар-
хивы данных сверхвысокого пространственного
разрешения, полученных оптико-электронными
системами космической съемки. Большой архив
снимков накоплен за время эксплуатации спут-
ников IKONOS и QuickBird (США). IKONOS –
первый коммерческий спутник, который обеспе-
чивал съемку с разрешением 1 м в панхроматиче-
ском режиме с 1999 по 2015 г. Преимуществом
данных QuickBird являлась высокая метрическая
точность (0.6 м для панхроматических и 2.4 м для
спектральных) и широкая полоса охвата террито-
рии (16.5 км). Новый спутник WorldView-3, запу-
щенный на орбиту в 2014 г., обладает самым вы-
соким пространственным разрешением (0.31 м) и
расширенным спектральным диапазоном съем-
ки, включающим средний инфракрасный диапа-
зон. С 2014 г. компания Planet (США) разворачи-
вает космическую группировку наноспутников
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дистанционного зондирования Земли Planet-
Scope. В 2020 г. полная группировка состоит из
150 постоянно действующих спутников и обеспе-
чивает большую оперативность и высокую пери-
одичность съемки. С 2012 г. на орбите находится
группировка российских КА, состоящая из груп-
пы спутников Канопус-В и Ресурс-П, имеющая в
своем составе съемочную аппаратуру высокоде-
тальной съемки. Установленная на отечествен-
ных спутниках Ресурс-П 1 и 3 съемочная аппара-
тура “Геотон-Л1” позволяет получать изображе-
ния с пространственным разрешением около 1 м
в панхроматическом диапазоне и 2–3 м в муль-
тиспектральном. Основными дистрибьюторами
данных дистанционного зондирования Земли
(ДЗЗ) сверхвысокого пространственного разре-
шения в Российской Федерации являются Науч-
ный центр оперативного мониторинга Земли
АО "Российские космические системы” (данные,
получаемые российскими космическими аппара-
тами ДЗЗ), АО “ТерраТех”, ООО “Иннотер”,
ООО ИТЦ “Сканэкс” и др. (данные, получаемые
российскими и зарубежными космическими ап-
паратами ДЗЗ). Основные технические характе-
ристики космических аппаратов, целевой аппа-
ратуры, данных и продуктов их обработки раз-
личных уровней (от первичных до тематических)
представлены на сайтах компаний в Интернете.

1.2. Подходы к обработке данных 
космической съемки

Современные технологии обработки дистан-
ционных спутниковых данных сверхвысокого
пространственного разрешения предоставляют
разнообразный инструментарий для получения
информации о лесах. Можно выделить два подхо-
да к анализу космических снимков: пиксельный и
объектно-ориентированный. Первый подход бо-
лее традиционный и использует пиксель изобра-
жения в качестве пространственной единицы
анализа. Для данных VHR размер пикселя изоб-
ражения в большинстве случаев значительно
меньше среднего размера дешифрируемых объек-
тов, и пиксельный подход становится менее эф-
фективным, так как на спектральные характери-
стики влияют особенности структуры. Поэтому в
настоящее время большое распространение по-
лучили методы объектно-ориентированной обра-
ботки, учитывающие спектральные, текстурные и
пространственные (контекстные) характеристики
изображения на уровне объекта (Culvenor, 2002; Im-
mitzer et al., 2012; Evans et al., 2014; Pontius et al.,
2017). Основой подобного подхода стала методо-
логия GEOgraphic Object-Based Image Analysis
(GEOBIA, или OBIA), которая включает в себя
два основных этапа: сегментация изображения и
классификация объектов (Blaschke et al., 2014). На
первом этапе происходит сегментирование изоб-

ражения. Под сегментацией понимают разделе-
ние изображения на некоторые однородные обла-
сти – сегменты, которые соответствуют объектам
местности или однородным областям изображения.
Для сегментации используют такие свойства изоб-
ражения, как спектральная яркость, текстура, фор-
ма, размер и их комбинации (Hossain, Chen,
2019). Детализация такого разделения зависит от
поставленной задачи (Гонсалес, Вудс, 2012). В
случае спутниковой съемки сверхвысокого разре-
шения лесного покрова объектами являются кро-
ны деревьев или группы крон, а также межкроно-
вое пространство. На втором этапе проводится
классификация объектов на основе различных ал-
горитмов и методов регрессионного моделирова-
ния. Поскольку в OBIA используются простран-
ственный контекст (отношение соседства/близости
объектов) или свойства объектов, такой подход
обеспечивает основу для преодоления ограничений
традиционных методов классификации изображе-
ний на основе пикселей (Cheng, Han, 2016). По-
этому по мнению многих исследователей оценка
точности классификации OBIA должна включать
в себя, помимо общепризнанных показателей
(матрицы ошибок), специализированные меры
точности – матрицы подобия/ошибок на основе
объектов, а не числа пикселей (Kim et al., 2008; Ra-
doux et al., 2011; Zhen et al., 2013; Lizarazo, 2014). На-
пример, в работе I. Lizarazo (2014) предлагается
использовать для оценки точности классификации
городского растительного покрова матрицу ступен-
чатого сходства, сформированную на основе объ-
ектно-ориентированного подхода по 4 показате-
лям: совпадение типа, формы, границ и коорди-
нат объектов.

1.3. Основные методы сегментации 
и классификации данных

Существующие методы сегментации можно
разделить на следующие виды (Narkhede, 2013;
Иванов, 2016; Hossain, Chen, 2019):

• Пороговая сегментация;
• Алгоритмы, выделяющие границы областей;
• Алгоритмы наращивания областей;
• Комбинированные алгоритмы.
При пороговой сегментации используют зна-

чения яркостей пикселов. Пикселы, входящие в
заданный яркостной диапазон, относят к сегмен-
ту, если нет – исключают. Пороговые значения
подбирают или вычисляют эмпирически. Алго-
ритмы, выделяющие границы областей, направ-
лены на поиск границ (частей границ) сегментов
с последующим заполнением внутренней части
сегмента однородными пикселами. Зачастую та-
кие алгоритмы используют оператор градиента,
где граничные пикселы объединяют в границы
сегментов. Примером такого алгоритма является
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метод водораздела (Huang et al., 2018). Алгоритмы
наращивания областей, наоборот, выбирают
центр – ядро сегмента, с характеристиками кото-
рого сравнивают соседние пикселы. Проводя
анализ однородности, принимают решение о
включении пиксела в сегмент. К таким алгорит-
мам относятся алгоритмы кластеризации, напри-
мер, K-means, FLS (Full Lambda Schedule) (Scher-
zer, 2011), MeanShift (Comaniciu, Meer, 1999).
Комбинированные алгоритмы подразумевают
последовательное использование нескольких ал-
горитмов сегментации для получения желаемого
результата.

Структуру изображения лесной растительно-
сти на снимках VHR формирует сочетание осве-
щенных и затененных участков кроновых и меж-
кроновых пространств в древесном пологе леса.
Теневые участки кронового и межкронового про-
странств древесного полога являются достаточно
информативными и часто используются в каче-
стве дополнительных признаков при классифи-
кации лесов (Ozdemir, 2008; Жирин и др., 2018). С
ростом деревьев происходит увеличение соб-
ственных и падающих теней деревьев и затенен-
ных промежутков между кронами, поэтому для
молодых густорастущих деревьев характерны ми-
нимальные теневые промежутки на изображении
древесного полога по сравнению со зрелыми дре-
востоями. В целях выделения теневых участков
часто используют методы создания инвариантно-
го цветового пространства в комбинации с поро-
говой сегментацией на основе гистограммы изоб-
ражения, применение фильтров на основе раз-
личных функций (выделение краевых областей и
границ, сглаживание, анализ градиентов и тек-
стуры и др.) (Sarabandi et al., 2004; Tsai, 2006;
Chung et al., 2008; Zhou et al., 2009; Susaki, 2012;
Das et al., 2013; Vincent, Mathew, 2014). Метод со-
здания маски теней при помощи простого поро-
гового алгоритма сегментации с последующим
применением морфологических фильтров пока-
зал хорошие результаты при автоматизированном
выделении крон деревьев на изображении VHR
(Терехов и др., 2014). Индекс тени (SI), рассчи-
танный на соотношении Blue, Green и интенсив-
ности полного спектра видимого диапазона, поз-
воляет учесть влияние тени на спектральные ха-
рактеристики кроны дерева (Rikimaru et al., 2002).
Одной из основных причин ограничений исполь-
зования анализа теневых участков изображения
при оценке характеристик лесов является боль-
шая изменчивость связи между структурой изоб-
ражения и характеристиками леса в зависимости
от параметров съемочной системы (тип датчика,
угол обзора) и времени съемки (высота Солнца
над горизонтом, фенологическая фаза развития
дерева и погодные условия). Таким образом, только
при соблюдении одинаковых условий съемки мож-
но считать, что яркостная структура изображения

будет зависеть, главным образом, от особенностей
кронового и межкронового пространства полога
древостоев (Cheng, Han, 2016; Li et al., 2019).

Спектральные характеристики изображения
древесного полога являются основой для расчета
текстурных показателей в границах выделенных
сегментов. Наряду с исходными мультиспек-
тральными изображениями VHR применяются
разнообразные индексы, построенные на соотно-
шениях спектральных данных. С помощью ин-
дексов оценивается чувствительность спектраль-
ных показателей к биофизическим параметрам
растительности, а также к внешним факторам,
влияющим на ее отражательную способность. Ча-
ще всего используют следующие индексы – нор-
мализованный вегетационный NDVI, нормиро-
ванной разности влажности NDMI, отношение
спектральных диапазонов SWIR/NIR, R/G, гарей
NBR, нарушений DI, стресса влажности (MSI,
EWDI), листовой поверхности LAI (White et al.,
2005; Senf et al., 2017).

Для расчета текстурных показателей в большин-
стве случаев используют статистический подход,
учитывающий распределение яркостных значений
изображения в 2-х вариантах: 1) по одномерной ги-
стограмме (характеристики 1-го порядка), характе-
ризующей групповые свойства пикселей, составля-
ющих изображение объекта/сегмента; 2) по двумер-
ным гистограммам (характеристики 2-го порядка),
характеризующим взаимное расположение сосед-
них пикселей внутри скользящего окна. При вто-
ром подходе на основе матрицы смежности уровня
серого Харалика (или матрица яркостной зависи-
мости, Gray-Level Co-occurrence Matrix, GLCM) для
фиксированных расстояния и угла рассчитываются
14 текстурных признаков второго порядка: второй
угловой момент, контрастность, энтропия, корре-
ляция, энергия, вариации, однородность, стандарт-
ное отклонение и др. (Ozdemir, Karnieli, 2011; Фра-
ленко, 2014).

Характеристики лесов моделируются как
функция спектрально-текстурных показателей
при помощи методов классификации и регресси-
онного анализа. Для оценки точности моделей
используются стандартные критерии – коэффи-
циент детерминации (R2), а также среднеквадра-
тическая ошибка (RMSE) или среднеквадратиче-
ское отклонение (RMSD). Стандартными пока-
зателями точности классификации являются
оценки статистик каппа и общее значение точно-
сти. Множественная линейная регрессия (MLR)
является самым распространенным способом мо-
делирования для оценки вклада нескольких при-
знаков в прогнозирование структурных перемен-
ных леса (Murtaugh, 2009). В зависимости от
сложности поставленной задачи и качества обу-
чающих эталонов могут быть выбраны различные
алгоритмы классификации – максимального
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правдоподобия (MLC), байесовский классифи-
катор (NB), машина опорных векторов (SVM), “де-
ревья” решений (DT), ансамбль решающих “дере-
вьев” (Random Forest, или RF), метод К-ближайших
соседей (К-NN), модель гауссовой смеси (GMM),
искусственная нейронная сеть (NN) и др. Широ-
ко используемыми типами параметрических ал-
горитмов являются MLC и NB, а непараметриче-
скими – К-NN, RF и SVM. Алгоритм SVM отно-
сится к классу линейных классификаторов с
обучением для задач классификации и регресси-
онного анализа, который позволяет строить нели-
нейные разделители на основе замены линейной
функции ядра более сложными. Помимо линей-
ной, чаще всего используются полиномиальная, ра-
диальная базисная функция (RBF) и сигмоида
(Qian et al., 2014). Большую популярность для ре-
шения различных задач приобрел в настоящее
время метод ансамблевого обучения для класси-
фикации и регрессии RF (Immitzer et al., 2012).
Метод основан на построении большого числа
(ансамбля) “деревьев” решений, каждое из кото-
рых строится по обучающей выборке с помощью
бутстрепа (т.е. выборки с возвращением). В отли-
чие от классических алгоритмов DT, в методе RF
при построении каждого “дерева” на стадиях “рас-
щепления вершин” используется только фиксиро-
ванное число случайно отобранных признаков
обучающей выборки и строится полное “дерево”
без усечения. Классификация осуществляется с
помощью голосования классификаторов, опреде-
ляемых отдельными “деревьями”, а оценка регрес-
сии – усреднением оценок регрессии всех “дере-
вьев”. Одним из главных преимуществ RF, помимо
высокой эффективности для задач классификации,
является малое число входных параметров от кото-
рых зависит результат работы алгоритма и отсут-
ствие необходимости в сложной настройке (Brei-
man, 1996; Чистяков, 2013). При выборе алгоритма
нужно учитывать несколько ключевых факторов, от
которых, главным образом, зависит точность рас-
познавания: качество обучающей выборки, набор
признаков и настройка параметров. Например,
преимущество нейронных сетей по сравнению с
другими алгоритмами классификации наиболее
выражено для неравномерных выборок, когда
число обучаемых эталонов существенно ниже
среднего и выборки не соответствуют нормальному
распределению (Рагимов и др., 2007). Достаточно
подробно сравнение различных методов машинно-
го обучения и регрессионного анализа рассмотрены
в обзорах (Falkowski et al., 2009; Brosofske et al., 2014;
Qian et al., 2014; Cheng, Han, 2016).

Часто для описания статистических зависимо-
стей между легко измеряемыми размерами дере-
вьев (высота, окружность/диаметр ствола на высо-
те груди) и сложными биометрическими парамет-
рами (объем ствола, запас древесины) применяется
способ аллометрических уравнений. Как извест-

но, это один из наиболее распространенных ме-
тодов оценки биомассы (Wang, 2006; Navar, 2009;
Yoon et al., 2013). Использование данных VHR для
расчета площади горизонтальной проекции крон
отдельных деревьев может позволить с помощью
аллометрии смоделировать другие параметры, та-
кие как объем кроны, биомасса древесной расти-
тельности и др. (Palace et al., 2008; Ku, Popescu,
2019). Необходимо учитывать, что аллометриче-
ские уравнения не являются универсальными,
так как на выявленные взаимосвязи между пара-
метрами деревьев большое влияние оказывают
состав древостоя и условия произрастания.

2. ОЦЕНКА ХАРАКТЕРИСТИК ЛЕСОВ 
ПО ДАННЫМ VHR

Результаты сегментации изображений лесного
полога (сегменты) являются пространственной
единицей (или объектом) для расчета спектраль-
ных и текстурных показателей, применяемых в
задачах оценки характеристик лесов по данным
VHR. Можно представить два основных про-
странственных уровня сегментации: выделение
отдельных крон деревьев (ОКД, или ITСs) в поло-
ге и разделение кронового и межкронового про-
странств древесного полога. Сравнительная оцен-
ка точности дистанционного определения характе-
ристик лесов с применением различных алгоритмов
сегментации, классификации и моделирования
представлена в табл. 1.

2.1. Выделение отдельных крон деревьев

Процесс выделения ОКД включает две задачи:
первую – определение местоположения кроны
(вершины кроны); вторую – разграничение с дру-
гими элементами изображения, т.е. оконтурива-
ние кроны дерева. Множество алгоритмов ОКД,
по мнению ряда исследователей, можно разде-
лить на 4 группы: алгоритмы локального макси-
мума, выделения границ, ближайшего соседа и
сопоставления с шаблоном (Braga et al., 2020). Пе-
рекрытие отдельных крон деревьев, большие раз-
личия в формах и размерах крон влияют на точ-
ность автоматизированных алгоритмов обнару-
жения деревьев (Culvenor, 2002; Wang et al., 2006;
Falkowski et al., 2009). Поэтому оптимальные па-
раметры и точность сегментации в большой сте-
пени зависят не столько от выбора алгоритма,
сколько от структурной сложности и густоты дре-
востоев: значительная точность разграничения
крон достигается в разреженных одноярусных на-
саждениях по сравнению с многоярусными лесами
с сомкнутым пологом. Также можно отметить, что
размеры и формы крон хвойных и лиственных по-
род деревьев существенно различаются между со-
бой, что усложняет процедуру выделения ОКД для
смешанных и сложных по составу лесов.
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Одним из подходов для дешифрирования от-
дельного дерева на снимках является фильтр ло-
кального максимума (LM), который позволяет
выделять освещенные вершины крон деревьев.
Точность фильтрации LM зависит от размера де-
ревьев по отношению к пространственному раз-
решению изображения. LM с размером скользя-
щего окна 3 × 3 пикселя обеспечивает выявление
максимального числа деревьев, которые могут
быть найдены на снимках, но может приводить к
большим ошибкам ложной идентификации.
При пространственном разрешении изображе-
ния 1 м диаметр кроны дерева 3 м представляет-
ся минимальным размером для идентификации
с помощью LM отдельно стоящих деревьев, 6 м и
более – в хвойных лесах и 8 м и более – в смешан-
ных и лиственных лесах (Wulder et al., 2000, Katoh,
2004). Используя фильтр локального максимума
(с окном 3 × 3), отдельные кроны хвойных дере-
вьев (Канада) были выделены на изображении
IKONOS. При помощи LM точно определено
44% деревьев из выборки в 200 деревьев, из них
молодые – 37%, зрелые – 70% (Nelson et al., 2002).

Метод Arbor Crown Enumerator (ACE) был раз-
работан и успешно применен для обнаружения
оливковых (Olea europae) и апельсиновых дере-
вьев (Citrus sinensis) на о. Крит по изображению
QuickBird. ACE основан на пороговой бинариза-
ции данных красного канала съемки в комбина-
ции с лапласианом гауссовой фильтрации (blob
detection) и пороговым значением индекса NDVI
(Daliakopoulos et al., 2009; Karantzalos et al., 2010).
Сочетание в ACE трех способов преобразования
изображения минимизирует недостатки каждого
и обеспечивает более точную оценку числа дере-
вьев. В зависимости от характеристик древостоя
использовались разные пороговые значения яр-
кости, ошибка выделения ОКД не превышала
17% при R2 = 0.921 (Daliakopoulos et al., 2009).

Методология OBIA, реализованная для сним-
ков QuickBird, позволила корректно идентифи-
цировать от 70 до 82% ОКД в насаждениях на тер-
риториях небольших городов в Нидерландах. Вы-
деление крон проведено на основе спектральных,
пространственных и контекстных характеристик
деревьев в городском пространстве с использова-
нием особенностей изображения объектов (изме-
нением размера и формы) в нескольких масшта-
бах сегментации. Большинство ошибок наблюда-
лось для небольших деревьев и деревьев в
частных садах – ошибка ложного определения
была равна 26% (в основном для деревьев с пло-
щадью кроны <15 м2), ошибка пропуска состав-
ляла от 18 до 39% (Ardila et al., 2012).

Более сложной задачей является выделение
ОКД в сомкнутом пологе леса. Возможности при-
менения снимков WorldView-2 в целях выделения
отдельных крон для нескольких видов деревьев в

плотном пологе экваториального леса (Бразилия)
показано в исследовании F. Wagner с соавт. (2018).
Метод включает предварительную обработку, об-
наружение пикселей в границах кроны, контра-
стирование границ, коррекцию тени в кронах
больших деревьев и сегментацию крон. Для ана-
лиза изображения полога, преобразованного из
мультиспектрального (RGB) в изображение яр-
кости, оттенка и насыщенности (IHS), использу-
ется статистический метод оценки бимодального
распределения освещенных пикселей крон и за-
тененных пикселей межкроновых промежутков.
Алгоритм “rolling ball” и операция математиче-
ской морфологии применяются для контрастиро-
вания изображений с целью усиления тени гра-
ницы кроны и удаления мелких объектов. Метод
позволяет обнаруживать до 80% ОКД выбранных
видов деревьев при сравнении с визуально очер-
ченными эталонами.

Применение сверточной нейронной сети
(CNN) для выделения ОКД по изображению на
снимке WorldView-2 древесного полога лесов
Бразилии позволило получить более точные ре-
зультаты (Braga et al., 2020), чем использование
подхода с выделением границ кроны дерева в ра-
боте (Wagner et al., 2018). Для построения обучаю-
щего набора был реализован метод получения
синтетических изображений на основе быстрой
нейронной сети (архитектура Mask R-CNN), ко-
торый позволил значительно сократить объем ви-
зуального дешифрирования ОКД и оценить каче-
ство эталонов. Формирование набора эталонов для
обучения CNN, позволяющих алгоритму решать
задачи обнаружения объектов или сегментации, яв-
ляется весьма трудоемким процессом – для обуче-
ния алгоритма потребовалось 19656 синтетических
изображений, включающих до 150 оконтуренных
ОКД. Связь между площадью кроны дерева (в
пикселях) из контрольного набора и нейронной
сети характеризуется R2 равным 0.93. Валидация
по контрольной выборке (вручную очерченных
крон) показала, что алгоритм корректно опреде-
лил 92.3% ОКД, теневые участки были выделены
с точностью 98.9%. Общая точность классифика-
ции составила 96%, а коэффициент каппа – 0.92.

2.2. Биометрические параметры древостоев
Результаты сегментации изображений, вклю-

чающие выделение ОКД или кронового/межкро-
нового пространства лесного полога, теневых
участков, используются для моделирования на
основе различных алгоритмов биометрических и
морфоструктурных параметров древостоев.

Для определения параметров разреженных ле-
сов аридных или лесотундровых зон, садов и
плантаций, городских зеленых насаждений хоро-
ший результат получают с использованием алго-
ритмов расчета высоты дерева по длине его тени и
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сомкнутости крон по соотношению площади теней
деревьев, дешифрируемых на снимке (Wulder et al.,
2000; Новичихин, Тутубалина, 2009; Cartus et al.,
2012; Тюкавина, 2012). В отечественной лесной на-
уке еще в конце 80-х годов прошлого века проводи-
лись успешные экспериментальные работы по ав-
томатитизированному дешифрированию таксаци-
онных характеристик пустынной растительности
на основе длины и площади теней отдельных ку-
старников и метода LM по аэрофотоснимкам
(Барталев, Брейдо, 1989). I. Ozdemir (2008) иссле-
довал связь между измеренным в полевых услови-
ях объемом ствола и площадью кроны, и разме-
ром тени дерева, измеренных по изображениям
Quickbird для разреженных насаждений крым-
ского можжевельника (Juniperus excelsa) в Турции.
Были протестированы как визуальное разграни-
чение, так и автоматизированные методы класси-
фикации. Статистический анализ показал, что
объем ствола коррелировал как с площадью тени
(R2 = 0.67, RMSE = 12.5%), так и с площадью кро-
ны (R2 = 0.51, RMSE = 15.2%). Перспективные ме-
тоды автоматизированной обработки VHR пред-
ложены специалистами из МГУ им. М.В. Ломо-
носова на примере картографирования по
данным QuickBird крон деревьев и кустарников в
лесотундре горного массива Хибин (Новичихин,
Тутубалина, 2009). В основе метода – классифи-
кация изображения на основе пороговых значений
яркостных характеристик, включающих NDVI и
результаты кластеризации снимка (в варианте IHS)
и текстурных характеристик (дисперсии значений
яркости в пределах “скользящего окна”). Результа-
ты классификации (растительность, тени расти-
тельности, прочие объекты) используют для вы-
деления отдельных деревьев и кустарников с кро-
нами заданных размеров, и расчета высоты
деревьев по длинам их теней.

Метод LM может быть использован для оцен-
ки возрастных градаций древостоев. Выделенные
ОКД при помощи LM представляют в виде точек,
которые преобразуются в полигоны Вороного
(Nelson et al., 2004). Этот метод позволяет образо-
вать вокруг точечного объекта (дерева) полигон
таким образом, что каждому объекту соответству-
ет область пространства, образованная точками,
находящимися ближе к этому объекту, чем к лю-
бому другому. Площадь и периметр созданных
полигонов, зависящие от плотности размещения
деревьев, были использованы при моделирова-
нии возраста древостоя. Для выявления зависи-
мостей использовались эталоны для девяти клас-
сов возраста, выбранные по данным инвентари-
зации лесов. Таким образом, отдельные деревья
были агрегированы в древостои по выбранным
возрастным градациям. Точность модели опреде-
ления классов возраста для пихтовых лесов на ти-
хоокеанском побережье Канады варьирует при-

мерно от 68% для молодых древостоев до 78% для
зрелого леса.

Для определения параметров древостоев (со-
мкнутости, средних высот, возраста и диаметров
стволов древостоев) в сомкнутом пологе приме-
няются методы OBIA, сочетающие различные ал-
горитмы сегментации и классификации изображе-
ний с использованием яркостных и текстурных ха-
рактеристик (Karantzalos et al., 2004; Palace et al.,
2008; Pu, Liu 2011; Wu, Bauer, 2013). На разных
этапах обработки снимков VHR используют ли-
нейное преобразования Tasseled Cap, анализ глав-
ных компонент, расчет вегетационных индексов
и текстурных показателей GLCM, алгоритмы
классификации на основе статистических мето-
дов и нейронных сетей, методы регрессионного
моделирования (Kayitakire et al., 2006; Гормаш
и др., 2010; Алтынцев, 2011; Evans et al., 2014).

Метод пороговой сегментации, несмотря на
простоту алгоритма, позволяет получить доста-
точно надежные результаты при выявлении и
анализе характеристик кронового и межкроново-
го пространства древесного полога с характери-
стиками лесных фитоценозов. Основной задачей
метода пороговой сегментации, предложенного в
статье В. М. Жиринa с соавт. (2018), является оп-
тимизация определения начального уровня ло-
кальных минимумов и максимумов яркости, а
также рациональное число порогов, необходимое
для сегментации изображения. На основе комби-
наций пороговых значений яркости изображения
затененных и освещенных межкроновых проме-
жутков и сомкнутости полога были получены ста-
тистически достоверные результаты (r = 0.76–
0.94) при определении основных параметров дре-
востоев, включающих среднюю высоту, возраст и
относительную полноту. Избыточность перемен-
ных, используемых в регрессионных уравнениях
для моделирования биометрических показателей,
позволяет значительно уменьшить субъектив-
ность выбора значимых пороговых критериев
сегментации.

Результаты оценки параметров хвойных насаж-
дений в Канаде на участке площадью около 16 тыс.
га, полученные при помощи OBIA при совместной
обработке изображений QuickBird и данных воз-
душного лазерного зондирования (Chen et al., 2012),
демонстрируют высокую тесноту связи при опреде-
лении высоты древесного полога (r = 0.85; RMSE =
= 3.37 м) и запаса стволовой древесины (r = 0.85;
RMSE = 52.59 м3/га).

Текстурные параметры GLCM (дисперсия,
контраст и корреляция) признаны наиболее пер-
спективными для оценки параметров хвойных
лесов в исследовании Kayitakire с соавт. (2006).
Анализ параметров GLCM, рассчитанных по
снимкам IKONOS-2, показал, что существенное
влияние на результат моделирования оказывает
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не только функция текстуры, но и размер, на-
правление и порог смещения скользящего окна.
Размер 15 × 15 пикселей оказался оптимальным
для крон ели (Picea abies) – R2 для линейных мо-
делей высоты диаметра ствола и возраста варьи-
ровали от 0.76 до 0.82. Высота являлась наиболее
точно определяемой переменной, относительные
ошибки составили: для высоты – 10%, диаметра
ствола – 15%, возраста – 18%. В работе (Ozdemir,
Karnieli, 2011) были смоделированы основные
параметры леса как функции измерений тексту-
ры, полученных из спутникового изображения
WorldView-2 с использованием множественной
линейной регрессии. Коэффициент детермина-
ции (R2) и значения средней квадратической
ошибки (RMSE) составили, соответственно:
0.38 и 109.56 га–1 для количества деревьев; 0.42 и
27.18 м3 га–1 для запаса стволовой древесины; 0.67
и 0.70 для стандартного отклонения диаметров
стволов. В дополнение к традиционным лесным
параметрам авторы предложили использовать для
оценки структуры леса пять индексов разнообра-
зия, которые оценивают регулярность распреде-
ления деревьев и разнообразие размеров. Допол-
нительные новые узкие спектральные каналы
съемки WorldView-2 в желтой, красной и ближней
инфракрасной областях электромагнитного спек-
тра показали большую информативность при мо-
делировании запаса стволовой древесины и ин-
декса вариабельности диаметров стволов деревьев.

В исследовании турецких ученых по оценке
числа деревьев и биометрических параметров
крымской сосны (Pinus nigra subsp. pallasiana) с
использованием данных WorldView-2 продемон-
стрированы преимущества нейронных сетей по
сравнению с регрессионным моделированием
(Günlü et al., 2019). Восемь основных текстурных
показателей GLCM, рассчитанных в переменном
скользящем окне, размером от 3 × 3 до 25 × 25 бы-
ли использованы для определения запаса (SV),
числа деревьев (NT) и надземной биомассы
(AGB). В отличие от параметрических методов,
нейронные сети Perceptron (MLP) и Radial Basis
Function (RBF) обеспечивают лучшие решения
сложных проблем моделирования, когда данные
не имеют нормального распределения и линей-
ных отношений между параметрами насаждений
и независимыми переменными. Модели на осно-
ве RBF показали более высокие значения корре-
ляции, чем регрессионные модели – для SV (R2 =
= 0.56 и 0.32), для NT (R2 = 0.37 и 0.33) и для AGB
(R2 = 0.57 и 0.34).

Сравнительная оценка различных методов
классификации (максимальное правдоподобие
(MLC), метод опорных векторов (SVM) и нейрон-
ная сеть (NN) для определения групп возраста
(SDS) и сомкнутости полога (SCC) смешанных
насаждений по изображениям IKONOS пред-

ставлена в работе (Bulut et al., 2019). Лучший ре-
зультат получен для параметров SDS и SCC с ис-
пользованием классификатора SVM на основе
полиномиальных функций: коэффициенты кап-
па равны 0.94 и 0.88, соответственно; общая точ-
ность классификации более 90%. Классификаторы
MLC и ANN показали одинаковые результаты, ко-
торые немного хуже, чем у SVM – оценка каппа со-
ставляет 0.90 для групп диаметров и 0.85 – для со-
мкнутости полога.

2.3. Определение породного 
и видового состава древостоев

Алгоритмы классификации, такие как MLE и
К-NN, успешно применяются к мультиспек-
тральным изображениям для определения доми-
нирующих видов (Franco-Lopez et al., 2001; Ro-
gan, Yool, 2001; Finley, McRoberts, 2008). Класси-
фикация пород деревьев в смешанных лесах на
о. Хоккайдо по спутниковым данным IKONOS с
использованием MLE продемонстрировала до-
статочно хорошие результаты, особенно для
хвойных древостоев. Для каждой породы (2 хвой-
ных породы и 19 лиственных) была создана ре-
презентативная выборка пикселей из центральной
части кроны и рассчитаны стандартные статисти-
ки (среднее, стандартное отклонение, минимум и
максимум). Для выявления статистически значи-
мых различий в спектральных диапазонах ис-
пользовались дисперсионный анализ, тест мно-
жественного сравнения Тьюки и др. С наиболь-
шей точностью были определены пихта (Abies
sachalinensis) (74%), лиственница (Larix kaempferi)
(70%), вяз (Ulmus davidiana, Ulmus laciniata) (63%)
и дуб (Quercus mongolica) (62%). Общая точность
классификации составила 62%. Точность класси-
фикации лиственных деревьев была немного ниже
(40–63%), в то время как хвойных пород выше –
70% (Katoh, 2004).

Наиболее детально сравнение двух подходов
(пиксельного и объектно-ориентированного) к
определению породного состав деревьев по спут-
никовым данным сверхвысокого разрешения по-
казано в работе M. Immitzer с соавт. (2012). На
примере снимков WorldView-2 изучены возмож-
ности картографирования древесных пород на
участке хвойно-широколиственного леса на во-
стоке Австрии. Для 10 видов древесных пород бы-
ли созданы обучающие эталоны в 8 съемочных
каналах при помощи визуального оконтуривания
освещенных участков крон выбранных деревьев
на изображении. Для OBIA были рассчитаны
средние значения спектральных характеристик
внутри полученных полигонов, а для пиксельно-
го – спектральные значения яркости каждого
пиксела внутри полигона. Для классификации
выбраны алгоритмы RF и LDA. Использование
пиксельного подхода вместо объектно-ориенти-
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рованного привело к уменьшению точности
классификации на 0.1–0.15, как алгоритмом RF,
так и LDA. В целом классификаторы продемон-
стрировали похожие результаты, но оценки точ-
ности RF (каппа = 0.94) немного выше LDA (кап-
па = 0.92) для 4-х основных пород – ель (Picea ab-
ies), сосна (Pinus sylvestris), бук (Fagus sylvatica) и
дуб (Quercus robur). Если учитывать классифика-
цию всех 10 видов деревьев, то показатель каппа
снижается – 0.8 (RF) и 0.81(LDA). Общая точ-
ность распознавания хвойных пород составила
81.2%, широколиственных деревьев – 83.8%.
Лиственница (Larix decidua) показала самую низ-
кую точность распознавания (66.4%) среди хвой-
ных пород, а граб (Carpinus betulus) (33.3%) – сре-
ди широколиственных. Наиболее хорошо распо-
знаются сосна (89.8%), бук (94.3%) и береза
(Betula pendula) (90.7%).

Сравнительный анализ работы нескольких ал-
горитмов параметрической (MLE) и непарамет-
рической классификации (SVM, спектрального
угла (SAM), NN, расстояние Махаланобиса) в це-
лях определения видовой структуры верхнего
яруса субтропических лесов был проведен с ис-
пользованием снимков сверхвысокого разреше-
ния QuickBird (Lin et al., 2015). Дополнение ис-
ходных зональных изображений производными
(изображения различных вегетационных индек-
сов, текстурных показателей) позволило значи-
тельно увеличить вероятность распознавания по-
род деревьев. Статистический анализ эффектив-
ности классификаций показал, что использование
всех исходных и производных изображений Quick-
Bird в сочетании с методом MLE или SVM дает са-
мую высокую вероятность распознавания видов
деревьев субтропического леса (каппа = 0.98). В
работе гонконгских ученых изучены возможно-
сти классификации видового состава мангровых
зарослей при помощи методов случайных лесов и
опорных векторов по данным WorldView-3. Об-
щая точность распознавания при использовании
разных алгоритмов была примерно одинакова и
составила 0.70–0.72, при комбинировании муль-
тиспектральных снимков с данными лидаров точ-
ность распознавания увеличивалась до 0.87–0.88
(Li et al., 2019). Хорошие результаты для определе-
ния пород деревьев и степени повреждения ясеня
(Fraxinus excelsior) в смешанных лесах на балтий-
ском побережье Германии по летним снимкам
WorldView-2 показало применение OBIA в соче-
тании с LDA (Waser et al., 2014). Предварительная
сегментация изображения позволила разделить
освещенные и затененные участки полога на ос-
нове эмпирически подобранного порога. Далее
сегменты были оптимизированы с использовани-
ем нескольких уровней детализации и адаптиро-
ваны к параметрам формы и компактности осве-
щенных крон деревьев эталонных данных, ото-
бранных по аэрофотоснимкам. Классификация

проведена на основе полиномиальной логистиче-
ской регрессии, использующей методы макси-
мального правдоподобия для оценки вероятности
категориальной принадлежности. Для отбора пе-
ременных использовались три метода: LDA, PCA
и метод ступенчатого отбора. С применением
LDA были получены лучшие показатели точно-
сти: от 69% для бука до 92–95% для тополя (Popu-
lus sp.) и ели. Общая точность классификации со-
ставила 83%.

Хотя в большинстве случаев дешифрирование
породного состава древостоев проводят по муль-
тиспектральным изображениям, хорошие резуль-
таты можно получить, используя в качестве источ-
ника данных панхроматический снимок. В работе
канадских исследователей была использована сег-
ментация панхроматического снимка QuickBird
для выделения лесных насаждений с преоблада-
нием ели (Picea glauca, P. mariana), сосны (Pinus
contorta) или осины (Populus tremuloides), после че-
го проведено выделение крон деревьев и межкро-
новых промежутков в каждом насаждении с при-
менением порогового алгоритма. Классифика-
ция с использованием метрик крон деревьев
(площадь, диаметр, форма) позволила опреде-
лить доминирующий вид в 72.5% насаждений с
точностью для индивидуальных деревьев, варьи-
рующей от 43.9 до 100.0% (Mora et al., 2010).

Высокая точность классификации экватори-
альных лесов на атлантическом побережье Брази-
лии по данным WorldView-3 с использованием
нейронной сети представлена в исследовании
группы европейских и бразильских ученых (Wag-
ner et al., 2019). Спутниковые данные использова-
ны в виде композита RGB с предварительным
паншарпенингом данных. Сегментация изобра-
жения проведена при помощи алгоритма U-Net.
Алгоритм основан на полностью сверточной се-
ти, что значительно увеличивает скорость его ра-
боты, архитектура сети модифицирована и рас-
ширена для работы с меньшим количеством обу-
чающих изображений и получения более точных
сегментов. Для обучения сети были использованы
около 9000 фрагментов изображений. В результате
классификации удалось достаточно хорошо де-
шифрировать естественные леса и плантации эв-
калиптовых деревьев (Eucalyptus sp.) – общая точ-
ность составила 95.4 и 97.0%, соответственно.
Предыдущий эксперимент (Wagner et al., 2018) по
идентификации 7 видов деревьев в пологе бра-
зильских лесов на основе сегментации ОКД мето-
дом выделения границ кроны также показал вы-
сокие значения точности – общая точность клас-
сификации видов составила 65.9 и 62.9% для
ручного и автоматического выделения крон.
Классификация видов проводилась с помощью
алгоритма SVM по спектральным и текстурным
признакам, рассчитанным в границах выделен-
ных крон.
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2.4. Оценка нарушений лесного полога 
(рубки, ветровалы, пожары)

Для анализа нарушений древесного полога и
состояния лесов на локальном уровне применяют
методы сегментации изображения и классифика-
ции на основе комбинации текстурных показате-
лей и различных индексов (NDVI, NDMI, R/G,
NBR, LAI) (White et al., 2005; Senf et al., 2017). Ин-
дексы, основанные на соотношениях спектраль-
ных диапазонов Green, Red, RedEdge, NIR1 и
NIR2, наиболее чувствительны к усыханию дре-
востоев (Waser et al., 2014). Например, классифи-
кация Random Forest с использованием индекса
NDVI, рассчитанного по данным SPOT7 (разре-
шение 1.5 м), позволила обнаружить разрывы
(окна) в пологе леса с общей точностью около
78%. Дополнительный анализ текстур изображе-
ния древесного полога повысил точность класси-
фикации до 86.11% (Bhugeloo et al., 2018). В иссле-
довании (Dalagnol et al., 2019) приведены оценки
потенциала использования временной серии
снимков VHR WorldView-2 и GeoEye-1 с бортовым
лидаром для обнаружения нарушений лесного по-
лога, связанных с лесозаготовками, в тропических
лесах Бразилии. Средняя точность обнаружения
рубок по спутниковым снимкам WorldView-2 при
использовании метода RF составила 64%. Несмот-
ря на то, что точность не является оптимальной,
обнаруженные нарушения показывают сильную
пространственную корреляцию с данными ли-
дарной съемки и наземными обследованиями.

Снимки сверхвысокого разрешения успешно
используются при оценке ущерба от лесных по-
жаров и моделировании постпирогенного лесо-
восстановления. Например, в результате класси-
фикации снимков Quickbird созданы карты со-
хранившихся после пожара древостоев ели (Picea
obovata) и пихты (Abies sibirica) на территорию
двух гарей в Центральной Сибири (Jung et al.,
2013). Для определения суммы площадей сечений
стволов (базальной площади) использован алго-
ритм RF, а для выбора признаков – Guided Hybrid
Genetic Algorithm (GHGA). Точность классифи-
кации для ели составила 74%, пихты – 77%, сум-
марная – 80%. Для оценки степени повреждения
пожаром растительности в каньоне Уолдо (США)
проанализирован временной ряд снимков World-
view-2, 3 и QuickBird-2 с 2011 по 2016 г. (Vanderhoof
et al., 2018). На основе OBIA авторы составили кар-
ты степени повреждения (высокая, средняя, низ-
кая) и темпов восстановления травянистой, ку-
старниковой, хвойной и лиственной древесной
растительности.

Объектно-ориентированный подход с привле-
чением индексов NDVI и модифицированного
mSAVI2 позволил оценить площадь гари и сте-
пень повреждения хвойных лесов (Греция) по спут-
никовым данным IKONOS (Papaiordanidis et al.,

2017). Общая точность определения степени по-
вреждения растительности составила 79% при ис-
пользовании NDVI и 82% при использовании
mSAVI2. Возможность создания модели постпо-
жарного восстановления сосновых лесов на при-
мере трех крупных гарей, находящихся в разных
провинциях Испании, с использованием сним-
ков WorldView-2 продемонстрирована в исследо-
вании J.M. Fernández-Guisuraga с соавт. (2019). В
качестве предикторов восстановления раститель-
ности в обобщенных линейных моделях рассматри-
вались спектральные индексы (NDVI, Anthocyanin
Reflectance Index (ARI), Burnt Area Index (BAI),
Transformed Chlorophyll Absorption Reflectance Index
(TCARI)) и текстурные признаки GLCM. Экстра-
поляция модели, созданной для одной гари, на
остальные две с учетом климатического градиента
показала хорошие результаты – r > 0.7. Изучению
динамики лесов и ее влияния на глобальный угле-
родный цикл посвящено исследование (Meng et al.,
2018). Проанализирована скорость восстановле-
ния сосновых и дубовых лесов после пожара 2012 г.
на о. Лонг-Айленд, штат Нью-Йорк, США. Была
исследована возможность комбинированного ис-
пользования методов мультисенсорного дистан-
ционного зондирования, включая классифика-
цию гари по снимку WorldView-2 с общей точно-
стью 88% при использовании метода RF. Авторы
показали зависимость темпов восстановления ле-
сов от степени повреждения огнем при пожаре. В
результате исследования сосновые леса оказались
более устойчивы к сильному воздействию огня,
чем дубовые.

2.5. Оценка динамики и состояния лесов

Объектно-ориентированный многоиндексный
интегральный анализ MIICA для обнаружения из-
менений лесной растительности за 10-летний пери-
од по данным QuickBird, IKONOS и WorldView2
предложен китайскими исследователями (Zhu et al.,
2020). В качестве единиц анализа изменений вме-
сто отдельных пикселей используются однород-
ные объекты, выделенные посредством сегмента-
ции. Сравнение результатов MIICA с алгоритмами
попиксельного обнаружения изменений (включая
метод разности NDVI, анализ главных компонент
и спектральный градиентный разностный ана-
лиз) показали небольшое преимущество объект-
но-ориентированного подхода в точности клас-
сификации – каппа 0.85 и общая точность 0.91
для MIICA и 0.8 и 0.88, соответственно, для пик-
сельного подхода. Однако, в случае, когда объект
исследования на изображении имеет неоднород-
ное пространственное распределение без выра-
женных границ, объектные классификаторы ис-
пользовать нецелесообразно. Этот случай проде-
монстрирован на примере картографирования
интенсивности поражения (5 классов) подлеска
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самшита (Buxus sempervirens subsp. hyrcana) в сме-
шанных лиственных лесах на севере Ирана (Es-
maili et al., 2020). Классификация проведена по
снимкам Pleiades при помощи методов попик-
сельного анализа (MLE и SVM с разными функ-
циями ядер) и объектно-ориентированной клас-
сификации (на основе алгоритмов SVM и класси-
фикатора Байеса) с использованием исходных
спектральных изображений VNIR и вегетацион-
ных индексов GDVI и DVI. Лучший результат по-
лучен классификатором MLE на исходных поло-
сах VNIR с общей точностью, равной 55%, и зна-
чением каппа 54. Следует отметить, что низкая
спектральная разделимость между здоровыми
самшитовыми деревьями и ослабленными не дает
возможности надежного выделения этого класса
повреждений (точность около 40%). Хорошие ре-
зультаты получены только для классов здоровых
(точность 94%) и сухостойных деревьев (70%). В
эксперименте немецких ученых при оценке по-
род деревьев и степени повреждения ясеня (Frax-
inus excelsior) в лесах Германии по данным World-
View-2 (Waser et al., 2014) применение разнооб-
разных вегетационных индексов дополнительно
к исходным изображениям позволило значитель-
но (на 20%) повысить точность классификации
степени повреждения ясеня, но лишь незначи-
тельно улучшило классификацию древесных по-
род (менее 5%). На основе методов OBIA в соче-
тании с LDA была достигнута общая точность,
равная 77% для четырех классов повреждения де-
ревьев ясеня.

Интересные результаты по изучению сезонной
динамики индекса листовой поверхности (LAI)
для пойменных лесов юга Флориды, полученного
по мультисезонной серии спутниковых сцен
Pléiades, описаны в работе исследователей из
США (Pu, Landry, 2019). В исследовании исполь-
зовались 4 сезонных мультиспектральных изоб-
ражения для расчета LAI и соответствующие им
сезонные измерения индекса в полевых условиях.
Подмножество спектральных и текстурных (1-го
и 2-го порядков) признаков, извлеченных из
изображений Pléiades, были использованы для
разработки модели сезонной регрессии LAI с помо-
щью метода корреляционного анализа (CCA) и для
картографирования индекса. Относительная точ-
ность расчета LAI была наиболее высокой у май-
ских изображений – 86.5% (R2 = 0.8, RMSE = 0.45).
Текстурные признаки, рассчитанные в окне раз-
мером 5 × 5, оказались более информативны для
расчета LAI, чем спектральные, а среди спек-
тральных признаков – данные красного канала
съемки.

Совместное использование данных World-
View-3 и многоспектральных беспилотных лета-
тельных аппаратов протестировано на примере
оценки состояния деревьев макадамии разных
сортов (Macadamia integrifolia, M. tetraphylla), про-

израстающих на восточном побережье Австралии
(Johansen et al., 2020). При помощи методов RF на
основе исходных спектральных изображений и
вегетационных индексов смоделированы 5 клас-
сов состояния деревьев, от отличного до плохого.
Результаты показали, что на основе всех дистан-
ционных данных возможно достоверное опреде-
ление одной из 2-х близких категорий состояния
для примерно 98% деревьев. В многовременном
масштабе снимки WorldView-3 показали лучшие
результаты, чем данные аэрофотосъемки для про-
гнозирования состояния макадамии в пределах
одной категории состояния. Важно отметить, что
модели, обученные на основе одного сорта мака-
дамии, не могли быть успешно применены на
участке с другой разновидностью деревьев –
ошибки классификации достигали 31–43%.

2.6. Оценка фитомассы древостоя 
и запаса углерода

Успешное применение данных WorldView-2 в
целях оценки запаса углерода на уровне отдель-
ных деревьев в тропических лесах Индии проде-
монстрировано в работе (Pandey et al., 2020).
Многоуровневая сегментация изображений ме-
тодом OBIA проведена на основе критерия ло-
кальной однородности спектральных значений и
формы сегментов. Точность автоматизированно-
го выделения крон деревьев на основе сравнения
с визуально выделенными эталонами составила
74%. Классификация деревьев проведена с ис-
пользованием функций принадлежности на ос-
нове пороговых значений индекса NDVI и ярко-
сти для теневых участков. Точность определения
двух видов деревьев – тектона великая (Tectona
grandis) и шорея исполинская (Shorea robusta) –
составила 83%. Используя соотношение между
площадью горизонтальной проекции выделен-
ной кроны (CPA) и углеродом, классифициро-
ванная карта была преобразована в углеродный
запас отдельных деревьев. Для оценки взаимо-
связи между CPA и запасом углерода для отдель-
ных деревьев была разработана нелинейная ре-
грессионная модель. Коэффициент корреляции
для деревьев шореи составил 0.53, для тиковых
деревьев – 0.78. Таким образом, исследование по-
казало новые возможности применения данных
VHR для совершенствования оценки и картогра-
фирования запасов биомассы и углерода путем
определения и классификации CPA отдельных
деревьев. Подобный эксперимент, по дистанци-
онной оценке, фитомассы деревьев на основе
данных WorldView-2 показал более высокие ре-
зультаты (Gonçalves et al., 2017). В исследовании
рассматривается вычисление с использованием
аллометрических уравнений надземной фитомас-
сы сосны итальянской (Pinus pinea) и пробкового
дуба (Quercus suber) в хвойно-широколиственных
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лесах на юге Португалии. Точность выделения го-
ризонтальной проекции крон отдельных деревьев
по данным WorldView-2 на основе подхода OBIA
методом ближайшего соседа составила 90%. Ко-
эффициент регрессии при определении взаимо-
связи фитомассы сосны итальянской на основе
CPA достаточно высокий (R2 = 0.890).

Заключение. Определение характеристик дре-
востоев по спутниковым данным сверхвысокого
пространственного разрешения ставит сложную
методологическую задачу анализа и обработки
изображений, поскольку на спектральную яр-
кость деревьев влияют вариации освещенности
кроны и межкроновых промежутков в лесном по-
логе. Объектно-ориентированный подход OBIA,
основанный на анализе пространственных отно-
шений объекта дешифрирования и соседних эле-
ментов изображения, является оптимальным вы-
бором для классификации лесов по снимкам
VHR. OBIA позволяет убрать ограничения тради-
ционных методов попиксельной классификации
лесов по спектральным признакам, придав имен-
но параметрам структуры изображения лесного
полога наибольшую информативность для авто-
матизированного дешифрирования древостоев.
Из приведенных в обзоре исследований этот под-
ход применяется в большинстве случаев и дает воз-
можность получить наиболее высокие значения
точности определяемых параметров по сравнению
с другими методами анализа изображений.

Основным показателем, обеспечивающим эф-
фективность классификации при OBIA, является
точность сегментации изображения по элемен-
там полога. И если выделение теневых участков,
крон отдельно растущих деревьев может быть
обеспечено сравнительно простыми алгоритмами
на основе пороговой сегментации, выделение
ОКД в сомкнутом пологе представляет собой бо-
лее сложный процесс, требующий предваритель-
ной обработки изображения и комбинирования
алгоритмов. Наиболее трудную задачу выделение
крон деревьев представляет для сложных по со-
ставу экваториальных лесов. Однако именно
применение снимков VHR для исследования этих
труднодоступных лесных территорий наиболее
актуально, ввиду сложностей проведения аэро-
съемок БПЛА и ALS. Теневые участки изображе-
ния лесного полога содержат значительную часть
информации о параметрах деревьев, особенно
для разреженных насаждений – по прямым де-
шифровочным признакам (длине и площади тени
дерева) можно с высокой степенью вероятности
определить высоту, а также оценить возраст, диа-
метр ствола. В сомкнутых древостоях структуру
изображения полога в значительной степени опре-
деляют межкроновые промежутки (в основном,
затененные), пространственные характеристики
которых хорошо коррелируют с биометрически-
ми параметрами насаждений.

Рассмотренные в обзоре исследования по при-
менению данных VHR включают разнообразные
алгоритмы обработки. Рекомендовать какой-ли-
бо метод обработки изображений как универ-
сальный для дистанционной оценки характери-
стик и состояния лесов затруднительно, так как
выбор оптимального алгоритма зависит от мно-
гих факторов: целей дешифрирования, характе-
ристик спутниковых данных, доступных обучаю-
щих выборок, сложности структуры древесного
полога леса, дополнительной информации о лес-
ной территории и др. OBIA в сочетании с линей-
ным дискриминантным анализом (LDA) для от-
бора признаков и обобщенными линейными мо-
делями (GLM) оказались особенно полезными
для определения пород деревьев в бореальных ле-
сах. Также высокие оценки качества классифика-
ции продемонстрированы алгоритмами ансамбля
деревьев решений RF и опорных векторов SVM.
Для дешифрирования пород деревьев в тропиче-
ских и экваториальных лесах лучшие результаты
показало применение нейронных сетей, но это
наиболее трудоемкая задача, связанная с необхо-
димостью набора большого количества фрагмен-
тов изображений для обучения алгоритма. Среди
спектральных каналов съемки наиболее полезны
при дешифрировании пород деревьев красный и
ближний инфракрасный диапазоны. Дополни-
тельные каналы, например, в данных WorldView-
3, могут повысить точность распознавания пород,
но незначительно (на несколько процентов).
Применение производных индексных изображе-
ний является наиболее оптимальным вариантом
для оценки состояния лесной растительности
(например, степени усыхания или лесовозобнов-
ления), однако для распознавания пород деревьев
более информативны исходные мультиспек-
тральные изображения VHR.

В настоящее время значительная часть иссле-
дований лесных экосистем дистанционными ме-
тодами на локальном уровне проводится с исполь-
зованием аэрофотосъемки с БПЛА и лидарной
аэросъемки ALS. Поэтому перспективу совершен-
ствования методических подходов к дистанцион-
ной оценке характеристик лесов большинство ис-
следователей видят в совместном использовании
различных видов высокодетальных съемок (VHR,
БПЛА, ALS и TLS) и разработке способов созда-
ния производных продуктов, что позволит соче-
тать преимущества каждого вида дистанционного
зондирования для повышения достоверности и
точности автоматизированного дешифрирования.
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The article presents a review of about sixty scientific publications regarding the main methods and algorithms
for automated processing of the very high spatial resolution (VHR) satellite images obtained in the optical
range of spectrum to determinate the forests characteristics. Using the examples of specific studies, we have
demonstrated the remote assessment of the main characteristics of wood vegetation (biometric and morpho-
structural parameters, species diversity, disturbances of forest canopy, state of forests and its dynamics, phy-
tomass and carbon stock); we have identified the most promising methodological approaches and algorithms
taking into account the estimates of target parameters’ accuracy. Features of object-oriented approach
(OBIA) concerning the processing of the VHR images were discussed, since such an approach is able to over-
come the limitations of traditional methods of pixel-by-pixel image classification. OBIA is based on the spa-
tial relationships (proximity) or objects properties and includes two main steps: image segmentation and ob-
jects classification. The main indicator that ensures the efficiency of classification in OBIA is an accuracy of
image segmentation by canopy elements. Therefore, article’s special attention is paid to the difficulties and
challenges of improving the methods of image segmentation to detect the individual tree crowns (OCD) and
to separate the illuminated and shaded crown areas of the crown and inter-crown parts of tree canopy. Review
presents the options for applying various algorithms and methods of classification and regression modeling:
maximum likelihood method (MLC), Bayesian classifier (NB), support vector machine (SVM), decision
trees (DT), ensemble of decision trees (Random Forest or RF), k-nearest neighbors method (KNN), Gauss-
ian mixture model (GMM), artificial neural network (ANN), etc. The choice of an optimal algorithm de-
pends on many factors: interpretation goals, characteristics of satellite and field data, quality of training sam-
ples, complexity of tree canopy structure in the forests, additional information about the forest area, etc. Key
words: forest vegetation characteristics, tree stand parameters, forest canopy image, ultra-high spatial reso-
lution (VHR) satellite data, optical survey range, object-oriented methods, classification algorithms, regres-
sion modeling.

Keywords: forest vegetation’s characteristics, forest stand’s parameters, forest canopy’s images, satellite data of
very high spatial resolution, recording in visible spectrum, classification algorithms, regression modelling.
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