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КЛАССИФИКАЦИЯ ЛЕСНОЙ РАСТИТЕЛЬНОСТИ  

МЕТОДОМ НЕЙРОННЫХ СЕТЕЙ 

В рамках деятельности международной исследовательской группы (МИГ) на территории 

тестового участка в районе с. Половодово проводится исследование, направленное на разработ-

ку современной технологии таксации лесов на основе комплексирования данных воздушного 

лазерного сканирования и данных дистанционного зондирования Земли. Технология таксации 

лесов на основе воздушно-лазерного сканирования используется в Финляндии и других сканди-

навских странах в течение нескольких последних лет. В Российской Федерации эта технология 

 в лесном хозяйстве не получила широкого использования, несмотря на долгую историю иссле-

дований применения лазеров для измерения в лесном хозяйстве. Начало подобных исследова-

ний датируется 70-ми годами прошлого века. Также не существует конкретной технологической 

цепочки, которая обеспечит получение всех необходимых параметров лесных выделов, что соз-

дает небольшие правовые ограничения возможности практического применения этого метода. 

Использование различных видов космических снимков может помочь преодолеть этот барьер. 

Сегодня спутниковые снимки находятся среди важнейших источников информации о состоянии 

лесных ресурсов. На данный момент существует множество методов извлечения различной ин-

формации о параметрах лесной растительности (например, возраст, состояние насаждения  

и т.д.). Наиболее привлекательной технологией является обработка изображений (в том числе  

и космических снимков) с помощью нейронных сетей. Одной из задач исследования является 

разработка алгоритма тематической обработки космических снимков с помощью нейронных се-

тей для классификации их по породному составу. В данной статье показано применение алго-

ритма, реализованного в программе Scanex Image Processor. 

Ключевые слова: нейронная сеть, лесное хозяйство, международная исследователь-

ская группа, классификация изображений, данные дистанционного зондирования Земли. 
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CLASSIFICATION FOREST VEGETATION  

WITH NEURAL NETWORK 

As part of an international research group (IRG) there is research on the study area near Polo-

vodovo which is devoted to developing new forest inventory technology based on airborne laser scan-

ning (ALS) data and remote sensing data. Airborne laser scanning based stand level forest inventory 

has been used in Finland and other Nordic countries for several years. In the Russian Federation, ALS 

is not extensively used for forest inventory purposes, despite a long history of research into the use of 

lasers for forest measurement that dates back to the 1970s. Furthermore, there is also no generally 

accepted ALS-based methodology that meets the official inventory requirements of the Russian Federa-
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tion. Using different types of satellite images may solve these issues. Satellite images are the one of the 

most important information source about conditions of forest resources. Now there are so many different 

method for extracting different information about forest stands, include age, health and other character-

istics. So, one of the most attractive technologies now is processing images (and in particular of satellite 

imagery) using neural networks. In this article shows the application of the algorithm realized in the 

program Scanex Image Processor for imagery classification by species in the study area. 

Keywords: International research group, neural networks, forest management, imagery classi-

fication, ERS data. 

Территория исследования. Территория исследования нахо-

дится в 20 км от г. Соликамска (200 км от г. Перми) в районе с. По-

ловодово (рис. 1). 

 

Рис. 1. Местоположение территории исследования 

Участок относится к таежной лесорастительной зоне, к среднета-

ежному лесному району Европейской части Российской Федерации. 

Климатические условия территории носят умеренно-континентальный 

характер с довольно продолжительной зимой и сравнительно коротким 

летом. Характерны поздние весенние ранние осенние заморозки, ветры 

преимущественно западных направлений [4]. Преобладают относи-

тельно плодородные аллювиально-дерновые, дерново-кислые, дерно-

во-подзолистые почвы [8]. Рельеф преимущественно равнинный, 

встречаются холмистые возвышенности. 
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Материалы космической съемки. В качестве источника инфор-

мации для классификации был выбран снимок со спутника Sentinel 2А. 

Спектральные каналы данного спутника [12, 13, 15] представле-

ны в табл. 1. 

Таблица  1 

Спектральные каналы спутника Sentinel 2A 

Канал – Название Длина волны, нм Разрешение (м) 

Band 1 – Coastal aerosol 0,443 60 

Band 2 – Blue 0,490 10 

Band 3 – Green 0,560 10 

Band 4 – Red 0,665 10 

Band 5 – Vegetation Red Edge 0,705 20 

Band 6 – Vegetation Red Edge 0,740 20 

Band 7 – Vegetation Red Edge 0,783 20 

Band 8 – NIR 0,842 10 

Band 8A – Vegetation Red Edge 0,865 20 

Band 9 – Water vapour 0,945 60 

Band 10 – SWIR – Cirrus 1,375 60 

Band 11 – SWIR 1,610 20 

Band 12 – SWIR 2,190 20 

Дата съемки используемого снимка – 3 июля 2016 г. Для классифи-

кации использованы 8-, 5- и 4-й каналы, как наиболее информативные для 

выделения типов растительности [6]. Выбранные каналы были объедине-
ны в TIFF-файл и приведены к пространственному разрешению 10 м. 

Классификация с помощью нейронных сетей. Искусственная 

нейронная сеть (ИНС) – математическая модель, а также её программ-

ное или аппаратное воплощение, построенная по принципу организа-

ции и функционирования биологических нейронных сетей – сетей 

нервных клеток живого организма [9]. 

В настоящее время эта технология широко применяется для об-

работки изображений [10] и для дешифрирования космических сним-

ков в частности [1, 2, 3, 5, 7]. В наиболее удобном виде алгоритм клас-

сификация реализован в программе Scanex Image Processor (Модуль 

Thematic Pro). Модуль содержит уникальные алгоритмы классифика-

ции изображений на основе самоорганизующихся нейронных сетей, 

позволяющих получать наиболее точные результаты. Помимо этого  

в Thematic Pro реализованы продвинутые алгоритмы сегментации  
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и доступны широкие возможности постобработки, что в совокупности 

предоставляет эксперту полный набор инструментов для интерпрета-

ции данных ДЗЗ [14]: 

− классификация с использованием самоорганизующихся сетей 

и топографических отображений (SOM и GTM); 

− сегментация и интерпретация мультиспектральных оптических 

изображений, в том числе анализ текстурных характеристик снимка; 

− интерактивная тематическая классификация результатов сег-
ментации; 

− иерархическая структура хранения результатов дешифриро-

вания; 

− алгоритмы постобработки: генерализация, статистические вы-

борки и др.; 

− тематическая калибровка результатов [11].  

В данном инструменте реализовано несколько алгоритмов клас-

сификации с помощью нейронных сетей. В данном случае использова-

лась классификация с обучением. Общая схема алгоритма представле-
на на (рис. 2). 

 

Рис. 2. Схема алгоритма работы 

На первом этапе обучения сети задаются «полигоны-метки», ко-

торые показывают, какие классы необходимо выделить и с какой под-

робностью. Подробность «складывается» из произведения площади  

и веса полигона. Данные полигоны были выделены экспертным путем, 

по самому снимку. Были выделены следующие классы: 

1. Нелесная территория. 

2. Травянистая растительность. 

3. Пески. 

4. Болото. 

5. Березовые насаждения спелые. 
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6. Березовые насаждения средневозрастные. 

7. Березовые насаждения молодняки. 

8. Осиновые насаждения спелые. 

9. Осиновые насаждения средневозрастные. 

10. Елово-пихтовые насаждения спелые. 

11. Елово-пихтовые насаждения молодняки. 

12. Сосновые насаждения спелые. 

13. Сосновые насаждения средневозрастные. 

14. Сосновые насаждения молодняки. 

15. Сосново-еловые насаждения спелые. 

16. Сосново-еловые насаждения молодняки. 

17. Осиново-березовые-еловые насаждения. 

18. Низкобонитетные сосновые насаждения на болотах. 

19. Березово-еловые насаждения. 

Также на этом этапе необходимо установить веса каналам. В дан-

ном случае максимальный вес (1,0) был установлен для второго канала  
в синтезе (Vegetation Red Edge), так как этот канал максимально чувстви-

телен к типу растительности. Значение 0,8 было установлено для канала 
NIR, значения которого в значительной степени зависят от типа расти-

тельности. Наименьший вес (0,5) был установлен для красного канала [6]. 

После выполнения обучения была произведена подстройка обу-

ченной сети, которая позволяет до некоторой степени снизить искаже-

ния расстояний между классами, что дает более точную классифика-

цию в дальнейшем. После выполнения этой операции можно выпол-

нить первичную классификацию снимка. 

Однако результат первичной классификации не подходит для по-

строения карты пространственного распределения пород. Для этого 

требуется однозначное присвоение каждому пикселю определенной 

тематической метки (класса). Для решения этой задачи можно исполь-

зовать несколько подходов, в данном случае был использован способ 

калибровки нейронной сети, при котором сохраняется вся тематиче-

ская информация, а результатом калибровки является статистическое 

распределение меток, приписанных классу. Таким образом, была полу-

чена калиброванная нейронная сеть, содержащая прогнозную модель 

для вероятностей тематических классов, представленная в виде непа-

раметрической регрессии этой вероятности на яркостные свойства 

снимка территории [11]. 
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Для тематической калибровки было
надлежащих 6 классам (табл. 2). Они
и с помощью данных натурных изм
лась максимальная однородность каждого

Калибровочные

Название класса Вес Количество
Нелесные территории 0,3–0,5 

Березовый лес 1 

Еловый лес 0,8–1 

Сосновый лес 0,8–1 

Осиновый лес 1 

Выделение данных классов связано
сационных показателей с помощью метода
нирования. После выполнения калибровки
ная сеть приобретает вид, представленный

Рис. 3. Нейронная сеть после тематической

После выполнения калибровки
классификации снимка. Фрагмент классифицированного
ставлен на рис. 4.  

растительности методом нейронных сетей  
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калибровки было выделено 26 полигонов, при-

Они выделялись как по снимку, так  

измерений. При выделении учитыва-

однородность каждого полигона. 

Таблица  2 

Калибровочные полигоны 

Количество полигонов Общая площадь, га 

6 33,9 

5 5,4 

3 3,2 

8 17,7 

4 3,8 

классов связано с особенностями расчета так-

помощью метода воздушного лазерного ска-

калибровки и создания классов нейрон-

представленный на рис. 3. 

 

после тематической калибровки 

калибровки нейронной сети была проведена 

Фрагмент классифицированного растра пред-
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Рис. 4. Район с. Половодово

Как видно из фрагмента, полученную
считать успешной, так как на результирующем
разделены отличающиеся друг от друга
пункт, дороги, вырубки, поля, лесная растительность
метить, что полученная таким образом
чить следующие результаты: 

− построение попиксельных карт
ления вероятности присутствия определенного

− присвоение каждому пикселю
пространственного контекста, т.е. с учетом
стей и тематических классов в соседних

  

                                  а                                                                        

Рис. 5. Фотография с полевых работ

Полученный результат сравнивался
ционными материалами и др. В качестве
зовалось сравнение с фотографическими

 

Половодово (в центре) 

полученную классификацию можно 

результирующем изображении четко 

друга классы (например, населенный 

лесная растительность и др.). Важно от-

образом нейронная сеть позволяет полу-

попиксельных карт пространственного распреде-

определенного тематического объекта; 

пикселю тематического класса с учетом 

е с учетом распределения вероятно-

соседних пикселях. 

 

                                                                  б 

работ (а) и ее местонахождение (б) 

сравнивался с полевыми данными, такса-

качестве выборочной проверки исполь-

фотографическими материалами, которые были 
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получены в ходе проведения полевых работ на данной территории. Их 

количество составляет 18 штук. В целом можно заключить, что резуль-

таты классификации удовлетворительны и правильно оценивают веро-

ятность присутствия породы. На рис. 5 приведен пример фотографии, 

которая сделана в месте, где вероятность присутствия ели 0,71–0,8. 

Благодаря выполненной калибровке можно получать растры ве-

роятности присутствия определенного класса (в данном случае поро-

ды) в конкретном пикселе, а также посмотреть, насколько точно отне-

сен пиксель к какому-то классу и др. Все это дает эксперту мощный 

инструмент для получения качественного результата. 

Полученные растры интегрировались в технологию таксации ле-

сов на основе данных воздушного лазерного сканирования. Получен-

ные растры также могут быть использованы в различных сферах лес-

ного хозяйства для планирования мероприятий, назначений различных 

видов рубок и т.д. 
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