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ВВЕДЕНИЕ 

 

 

Актуальность темы исследования. Исследования состояния и динамики 

растительного покрова на территориях, подверженных значительным 

антропогенным нагрузкам, к которым относится и Средиземноморский регион, 

представляют значительный интерес и имеют практическую значимость в связи с 

потенциальными социально-экономическими и экологическими проблемами. 

Растительный покров играет важную роль для Средиземноморского региона. 

Так, например, леса помогают сохранить биоразнообразие, оказывают влияние на 

и круговорот углерода. К тому же это важный источник древесины, энергии, 

продуктов питания и др. Сады, на которые приходится значительная доля мирового 

производства фруктов, имеют важное экономическое значение, поскольку 

являются единственным источником дохода для многих семей. Таким образом, при 

решении различных ресурсно-природных, экологических, экономических и других 

задач в Средиземноморском регионе важное значение приобретает обеспечение 

достоверной информации о растительном покрове. 

В последние годы данные спутникового зондирования находят широкое 

использование в решении задач мониторинга растительного покрова на различных 

уровнях пространственного охвата. Это обусловлено особенностями съемочных 

систем дистанционного зондирования космического базирования, такими как 

обзорность больших территорий поверхности Земли и периодичность съемки 

одних и тех же территорий, а также открытый доступ к большому количеству 

спутниковых данных. 

Разработанные к настоящему времени методики тематической обработки 

данных спутникового зондирования недостаточны для получения 

детализированной информации, сопряженной со сведениями о ее достоверности, 

об изменениях экономически значимых локальных (региональных) классов 

растительного покрова Средиземноморского региона. Это обусловлено наличием 

ряда проблем, связанных в основном со смешением значений пикселей 

спутниковых изображений классов растительного покрова, накоплением ошибок 



5 
 

независимого автоматизированного дешифрирования разновременных 

спутниковых изображений и сложностью приобретения систематических 

справочных данных. Необходимость разработки новых методик тематической 

обработки данных спутникового зондирования, направленных на преодоление этих 

проблем, определяет актуальность нашего исследования.  

Степень разработанности темы исследования. При проведении 

исследования мы опирались на работы российских ученых: Барталев С.А.,       

Лупян Е.А., Плотников Д.Е., Егоров В.А., Жарко В.О., Хвостиков С.А.,         

Шабанов Н.В., Стыценко Ф.В. в области автоматизированного распознавания 

растительного покрова по данным спутникового зондирования; Малинников В.А., 

Чабан Л.Н., Стеценко А.Ф., Алтынов А.Е., Попов С.М., Марчуков В.С. в области 

дешифрирования данных дистанционного зондирования и выявления изменения 

объектов земной поверхности по их изображениям.  

Мы также привлекали работы зарубежных исследователей: Congalton R., 

Foody G., Olofsson P., Herold M., Stehman S., Woodcock C., Wulder M. в области 

использования статистических методов оценки достоверности информации, 

полученной на основе спутниковых изображений; Rodriguez-Galiano V.,       

Atkinson P, Lloyd C., Berberoglu S., Curran P., Gounaridis D, Mohamed M, Serra P., 

Fragou S. в области использования спутниковых изображений для получения 

информации о растительном покрове Средиземноморского региона. 

Основной целью исследования является разработка комплексной 

методики тематической обработки данных спутникового зондирования, 

позволяющей получить детализированную информацию, сопряженную со 

сведениями о ее достоверности, об изменениях растительного покрова 

Средиземноморского региона на локальном уровне пространственного охвата. 

Достижение поставленной цели потребовало решения следующих 

задач: 

- анализ современных систем спутникового зондирования, подходов 

выявления изменений растительного покрова, методов автоматизированного 

дешифрирования спутниковых изображений и современных исследований по 
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вопросу использования данных спутникового зондирования с целью изучения 

растительного покрова; 

- идентификация основных проблем, связанных с использованием 

спутниковых изображений для выявления изменений растительного покрова и 

анализ существующих подходов к решению рассматриваемых проблем; 

- разработка специальных методик автоматизированной обработки 

спутниковых изображений, направленных на преодоление проблем, возникающих 

при использовании спутниковых изображений для выявления изменений 

растительного покрова; 

- разработка комплексной методики тематической обработки данных 

спутникового зондирования для оценки изменений растительного покрова 

Средиземноморского региона и проведение экспериментальных исследований по 

апробации разработанной комплексной методики. 

Объектом исследования являются методы дешифрирования спутниковых 

изображений. Предметом исследования являются изменения растительного 

покрова Средиземноморского региона.   

Научная новизна исследования заключается в следующем: 

- впервые разработана оригинальная комплексная методика тематической 

обработки данных спутникового зондирования для получения детализированной 

информации, сопряженной со сведениями о ее достоверности, об изменениях 

растительного покрова Средиземноморского региона. Разработанная комплексная 

методика включают в себя специальные методики, позволяющие обеспечить 

устойчивую опорную выборку и ослабить неблагоприятные эффекты, 

возникающие при автоматизированной обработке зональных спутниковых 

изображений, такие как смешение значений пикселей спутниковых изображений 

растительного покрова и накопление ошибок независимого автоматизированного 

дешифрирования разновременных спутниковых изображений; 

- разработанная комплексная методика тематической обработки данных 

спутникового зондирования позволяет учесть особенности спектрально-

текстурных характеристик растительного покрова исследуемой территории и 
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характеристик рельефа земной поверхности для повышения достоверности 

автоматизированного дешифрования спутниковых изображений растительного 

покрова, а также позволяет учесть знания о возможных и маловероятных 

трансформациях типов земного покрова исследуемой территории для фильтрации 

возможных ошибок в результатах независимого автоматизированного 

дешифрирования разновременных спутниковых изображений. 

Практическая значимость работы заключается в применении 

разработанной методики для оценки изменений растительного покрова 

исследуемой территории, а также в возможности ее дальнейшего использования 

для получения информации, сопряженной со сведениями о ее достоверности, об 

изменениях растительного покрова Средиземноморского региона. Предложенная 

комплексная методика может быть использована для разработки системы 

оперативного спутникового мониторинга растительного покрова Сирийского 

Средиземноморского региона. Разработанные отдельные специальные методики 

тематической обработки данных спутникового зондирования могут использоваться 

для повышения достоверности картографирования и выявления изменения 

растительного покрова практически в любых регионах. 

Теоретическая значимость работы состоит в усовершенствовании теории 

и технологии автоматизированной обработки спутниковых изображений с целью 

получения детализированной и достоверной информации об изменениях 

растительного покрова. Разработанная комплексная методика вносит 

значительный вклад в ослабление неблагоприятных эффектов, возникающих при 

автоматизированной обработке спутниковых изображений растительного покрова, 

таких как смешение значений пикселей спутниковых изображений растительного 

покрова и накопление ошибок независимого автоматизированного 

дешифрирования разновременных спутниковых изображений.  

Методы исследования. В работе использованы автоматизированные 

методы обработки спутниковых изображений, картографические методы и 

статистические методы. При проведении экспериментальных исследований 

использовались программные комплексы ENVI, ArcGIS и ArcGIS Pro. 
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Научные положения и результаты диссертации, выносимые на защиту.  

Разработана комплексная методика тематической обработки данных 

спутникового зондирования для оценки изменений растительного покрова, 

включающая в себя специальные методики: 

1. Методика идентификации неизмененных участков по разновременным 

данным спутникового зондирования, обеспечивающая создание устойчивой 

опорной выборки. 

2. Методика автоматизированного распознавания растительного покрова по 

спутниковым изображениям с учетом спектрально-текстурных и топографических 

признаков, позволяющая ослабить эффект смешения значений пикселей 

спутниковых изображений растительного покрова. 

3. Методика интеграции результатов независимого дешифрирования 

разновременных данных спутникового зондирования, позволяющая ослабить 

эффект накопления ошибок при выявлении изменения растительного покрова по 

постклассификационному методу. 

4. Методика оценки достоверности выявления изменения растительного 

покрова по данным спутникового зондирования, позволяющая провести оценку 

точности и степени неопределенности выявленных изменений растительного 

покрова. 

В результате экспериментальной апробации разработанной комплексной 

методики тематической обработки данных спутникового зондирования получены: 

1.  Разновременные тематические карты растительного покрова на 

территории исследования за период 2010–2018 гг. с общей точностью 92%, 

сопряженные со сведениями о точности и степени неопределенности различных 

тематических классов на них. 

2. Тематическая карта трансформаций растительного покрова на 

территории исследования за период 2010–2018 гг. с общей точностью 92%, 

сопряженная со сведениями о точности и степени неопределенности различных 

тематических классов на ней. 
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3. Статистическая информация об изменениях растительного покрова на 

территории исследования за период 2010–2018 гг., включая динамику площадей 

оливковых и цитрусовых садов, динамику покрытой лесами площади, а также 

трансформацию (замещение) растительного покрова.  

Диссертация соответствует паспорту научной специальности 25.00.34. – 

«Аэрокосмические исследования Земли, фотограмметрия»: 

Пункт 4.  «Теория и технология дешифрирования изображений с целью 

исследования природных ресурсов и картографирования объектов исследования». 

Степень достоверности и апробация результатов исследования. 

Достоверность полученных результатов подтверждена проведенными во время 

работы над диссертацией экспериментальными исследованиями, в которых 

применялись строгие статистические методы и использовались данные ДЗЗ 

детального пространственного разрешения для оценки точности результатов. 

Основные результаты выполненных исследований обсуждались на 8 

научных конференциях (приложение 1), в том числе на 5 международных: 

международные научно-технические конференции «Пространственные данные – 

основа стратегического планирования, управления и развития» – 2019 г., 

«Пространственные данные в условиях цифровой трансформации» МИИГАиК – 

2020 г., «Пространственные данные: наука и технологии» – 2021 г., 

Международная научная конференция студентов, аспирантов и молодых учёных 

«Ломоносов-2020», «Ломоносов-2021»  МГУ имени М.В. Ломоносова. 

Публикации. По теме исследования опубликовано 9 статей, в том числе 8 в 

журналах, входящих в перечень ВАК. Из них – 3 статьи в изданиях, индексируемых 

библиографической и реферативной базой данных Scopus (приложение 2). 

Личный вклад. Научные результаты, выносимые на защиту, были 

разработаны автором диссертации лично под руководством научного 

руководителя. 

Структура и объем работы. Работа состоит из введения, трех разделов, 

заключения, списка сокращений, списка использованной литературы и двух 

приложений. Материал работы изложен на 118 страницах, включая 23 рисунка и 25 
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таблиц. Список литературы содержит 98 наименований. Из них – 72 на английском 

языке. 

Автор выражает глубокую благодарность и признательность своему 

научному руководителю – заведующему кафедрой космического мониторинга и 

экологии, д.т.н. профессору Малинникову Василию Александровичу за 

неоценимую помощь в подготовке диссертационной работы.  
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1 Состояние проблемы использования данных спутникового зондирования 

для изучения растительного покрова Средиземноморского региона 

 

 

1.1 Общее состояние растительного покрова Средиземноморского региона 
 

 

По статистическим данным продовольственной и сельскохозяйственной 

организации ФАО за 2017 г., [86] все страны, входящие в 10 ведущих стран-

производителей оливок: Испания, Греция, Италия, Турция, Марокко, Египет, 

Сирия, Тунис, Алжир и Португалия, расположены в Средиземноморском регионе. 

Распределение территорий Средиземноморского региона (зона субтропических 

сухих лесов) на глобальной карте экологических зон представлено на Рисунке 1.1 

(Galidaki et al., 2017) [48]. На этот регион приходится 95 % мирового валового сбора 

оливок. Кроме того, к странам 10 ведущих стран-производителей цитрусов 

относятся такие Средиземноморские государства: Сирия и Тунис. Выращивание 

фруктовых деревьев – источник дохода для многих сельских семей в этом регионе, 

что ограничивает миграцию населения из сельской местности в города.  

В дополнение к фруктовым садам площадь лесов Средиземноморского 

региона в 2010 г. по данным ФАО составляла более 85 млн га. Хотя их площадь 

занимает только 2 процента от площади лесов мира, средиземноморские леса 

помогают в сохранении биоразнообразия и хранении углерода. Они являются 

источниками древесины, пробки, энергии и продуктов питания [85]. Таким образом 

очевидно, что обеспечение детализированной и достоверной информации о 

состоянии и изменениях растительного покрова Средиземноморского региона 

имеет большую значимость при решении ресурсно-природных задач глобального, 

регионального и локального характера. 
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Рисунок 1.1 – Распределение территорий Средиземноморского региона (выделено 

красным цветом) на глобальной карте экологических зон (GEZ), ФАО 2010 г. [48] 
 

 

За последние десятилетия данные спутникового зондирования широко 

использовались исследователями для выявления и оценки различных типов 

изменения растительного покрова, таких, например, как мониторинг динамики 

лесов на больших территориях (Барталев и др, 2016; Potapov et al., 2015) [2,73], 

мониторинг сельскохозяйственных земель (Waldner et al., 2016) [94] и пахотных 

земель (Bartalev, Plotnikov, Loupian, 2016) [30] на больших территориях, оценка 

запасов древесины в лесах и исследование изменения лесов различных пород 

(Барталев и др, 2015; Жарко и др, 2018) [1,9], анализ развития озимых культур 

(Барталев и др, 2017; Денисов и др, 2021; Лупян и др., 2021; Лупян и др., 2020; 

Плотников и др., 2017; Середа и др., 2020) [3,8,11,12,17,18], оценка деградации 

лесных экосистем (Барталев 2007; Терехин, 2020; Hermosilla и др, 2018) [5,22,54], 

выявление изменения цитрусовых садов (Hanzeyu et al., 2018) [51] и бамбуковых 

рощ (Mengna et al., 2016) [67], оценка трансформации земного покрова в том числе 

растительного (Henits et al., 2016; Tsarouchi et al., 2014;) [53,92], и другие.  
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В вышеперечисленных исследованиях, процедуры тематической обработки 

данных спутникового зондирования различаются в зависимости от типов 

изменений растительного покрова. Таким образом, выбор типов изменений 

растительного покрова является необходимым предварительным этапом для 

разработки любой методики тематической обработки данных спутникового 

зондирования с целью выявления изменения растительного покрова.  

Следует отметить, что в настоящем исследовании предусматривается оценка 

изменений основных классов растительного покрова (оливковые и цитрусовые 

сады, леса) на локальном уровне, поскольку эти классы в Средиземноморском 

регионе имеют важное экономическое и экологическое значения. 

 

 

1.2 Современные системы дистанционного зондирования космического 

базирования, используемые для выявления изменений растительного 

покрова 
 

 

Системы дистанционного зондирования космического базирования можно 

условно разделить на оптико-электронные/пассивные и радарные/активные 

(Малинников и др., 2008) [14]. Основные технические характеристики различных 

космических съемочных систем и их значения представлены и всегда обновляемы 

в информационном сервисе [10].  На сегодняшний день наиболее используемыми 

системами при выявлении растительного покрова являются оптико-электронные 

системы Terra/Aqua-MODIS, Landsat-5,7,8 и Sentinel-2, и это в значительной 

степени обусловлено политикой открытого доступа к данным этих систем. 

Приобор MODIS запущен в 1999 году на борту космического аппарата Terra. 

Он имеет относительно низкое пространственное разрешение, которое составляет 

250 м в красном диапазоне λ = 0,62–0,67 мкм и ближнем λ = 0,84–0,88 мкм; 500 м в 

5 спектральных каналах в диапазоне λ = 0,46–2,16 мкм; и 100 м в 29 спектральных 

каналах в диапазоне λ = 0,41–14,39 мкм. Большая ширина полоса охвата, которая 

составлет 2330 км с периодичностью съемки не реже одного раз в сутки позволяет 



14 
 

использовать MODIS для изучения растительного покрова различного назначения 

на больших территориях (Барталев, Лупян, 2013) [6].  

Приобор Sentinel-2A запущен в 2015 году, а Sentinel-2B в 2017 году. Sentinel-

2 имеет высокое пространственное разрешение, которое составляет 10 м в трех 

видимых спектральных каналах и в ближнем диапазоне λ = 0,73–0,94; 20 м в 6 

спектральных каналах в диапазоне λ = 0,69–2,38 мкм; и 60 м в диапазонах λ = 0,42–

0,46 мкм, λ = 0,93–0,97 мкм и λ = 1,34–1,40 мкм. Относительная низкая ширина 

полоса охвата, которая составлет 290 км с периодичностью съемки 10 суток 

ограничивает использование Sentinel-2 для изучения растительного покрова на 

глобальном уровне, но благодаря высокому пространственному разрешению этот 

прибор является перспективным для изучения растительного покрова различного 

назначения на локальном и/или региональном уровне. 

Приоборы Landsat-5,7,8 также характеризуются относительно высоким 

пространственным разрешением с полосой  охвата шириной 185 км и 

периодичностью съемки 16 сутки. Основные характеристики этих приборов 

приведены в Таблице 1.1. 

Следует отметить, что несмотря на достаточно высокую периодичность 

получения спутниковых данных MODIS, уровень их пространственного 

разрешения не достаточен для их использования при автоматизированном 

распознавании локальных классов растительного покрова. Спутниковые 

изображения Landsat использовались исследователями для создания карт земного 

покрова на глобальном уровне (Chen et al., 2015; Hansen et al., 2013) [35,50], но их 

легенда не позволяет обеспечить информацию о пространственном распределении 

экономико-значимых локальных классов растительного покрова.   
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Таблица 1.1 – Основные характеристики приборов Landsat-5,7 и 8 

Прибор Сенсор 
№ 

канала 
Спектральный канал в диапазоне λ (мкм) 

Пространственное 

разрешение (м) 

Landsat-5, в 

работе с 01 

марта 1984 

г. до 

05 июня 

2013 

 

 

MSS 

4 Видимый зеленый (G) λ = 0.5-0.6 80 

5 Видимый красный (R) λ = 0.6-0.7 80 

6 Ближний ИК (NIR) λ = 0.7-0.8 80 

7 Ближний ИК (NIR) λ = 0.8-1.1 80 

 

 

 

TM 

1 Видимый синий (B) λ = 0.45-0.52 30 

2 Видимый зеленый (G) λ = 0.52-0.6 30 

3 Видимый красный (R) λ = 0.63-0.69 30 

4 Ближний ИК (NIR) λ = 0.76-0.90 30 

5 Коротковолновый ИК (SWIR 1) λ = 1.55-1.75 30 

6 Тепловой ИК λ = 10.4-12.5 120 

7 Коротковолновый ИК (SWIR 2) λ = 2.08-2.35 30 

Landsat-7, 

В работе с 

15 апреля 

1999 г. 

(с 2003 г. 

частично 

неисправен 

сканер) 

 

 

 

ETM+ 

1 Видимый синий (B) λ = 0.45-0.52 30 

2 Видимый зеленый (G) λ = 0.52-0.6 30 

3 Видимый красный (R) λ = 0.63-0.69 30 

4 Ближний ИК (NIR) λ = 0.77-0.90 30 

5 Коротковолновый ИК (SWIR 1) λ = 1.55-1.75 30 

6 Тепловой ИК (TIRS) λ = 10.4-12.5 60 

7 Коротковолновый ИК (SWIR 2) λ = 2.08-2.35 30 

8 Панхроматический λ = 0.520-0.900 15 

Landsat-8, в 

работе с 11 

февраля 

2013 г. до 

настоящего 

времени 

 

 

 

 

 

OLI 

1 Прибрежный (Coastal) λ = 0.43-0.45 30 

2 Видимый синий (B) λ = 0.45-0.51 30 

3 Видимый зеленый (G) λ = 0.53-0.59 30 

4 Видимый красный (R) λ = 0.64-0.67 30 

5 Ближний ИК (NIR) λ =0.85-0.88 30 

6 Коротковолновый ИК (SWIR 1) λ = 1.57-1.65 30 

7 Коротковолновый ИК (SWIR 2) λ = 2.11-2.29 30 

8 Панхроматический λ = 0.50-0.68 15 

9 Перистые (cirrus) λ =1.36-1.38 30 

 

TIRS 

10 Тепловой ИК (TIRS 1) λ = 10.60-11.19 100 

11 Тепловой ИК (TIRS 2) λ = 11.50-12.51 100 
 

 

Таким образом, выбор данных спутникового зондирования является 

необходимым предварительным этапом для разработки любой методики 

тематической обработки данных спутникового зондирования с целью выявления 

изменения растительного покрова. 

В настоящем исследовании выбраны изображения Landsat в качестве 

основных спутниковых данных для оценки изменений растительного покрова на 

локальном уровне. Выбор изображений Landsat в обусловлен рядом причин.  

1. Высокое качество геометрической и радиометрической коррекций данных 

приборов Landsat-5,7,8, что позволяет их использование без необходимости 

проведения процедур первоначальной обработки. 
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2. Возможность приобретения бесплатных однородных по геометрическим и 

радиометрическим характеристикам архивных данных приборов Landsat-5,7,8 с 

1984 года по настоящее время. 

3. Запуск Landsat-9 в 2021 году с аналогичными характеристиками Landsat-8 

обеспечивает дальнейшее использование данных системы Landsat в ближайшем 

будущем (Wulder et al., 2019) [95]. 

 

 

1.3 Автоматизированный подход выявления изменения растительного 

покрова по данным спутникового зондирования 
 

 

Методы выявления изменения растительного покрова по данным 

спутникового зондирования можно условно разделить на два подхода: визуально-

интерактивный и автоматизированный. На сегодняшний день автоматизированный 

подход является наиболее используемым и это связно с развитием и широким 

распространением пакетов программного обеспечения, предназначенного для 

автоматизированной обработки спутниковых данных.   

В обзорных статях (Banskota et al., 2014; Coppin et al., 2004; Hussain et al., 

2013; Lu et al., 2004; Salah et al., 2019; Singh, 1989; Tewkesbury  et al., 2015; Zhu et 

al., 2017) [29,38,55,64,78,84,91,98] встречается подробное описание основных 

методов выявления изменения на основе данных спутникового зондирования. 

Среди спектра автоматизированных методов наиболее широко используемые 

на сегодняшние день для выявления изменения растительного покрова – 

алгебраические и классификационные методы. Сравнение этих методов приведено 

в Таблице 1.2. 

В алгебраических методах применяются алгебраические операции к 

соответствующим пикселям для идентификации измененных и неизмененных 

участков на разновременных спутниковых изображениях. Среди используемых в 

настоящее время разновидностей методов, наиболее распространенными являются 

следующие: метод разности изображений, метод соотношения изображений, метод 

регрессии изображений и метод анализа вектора изменения.   
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Таблица 1.2 – Сравнение основных автоматизированных методов выявления 

изменения растительного покрова по спутниковым данным  

Методы/ 

Наиболее часто 

используемый 

метод 

Особенность 

Основные требования к 

применению наиболее часто 

используемого метода 

Главный недостаток 

наиболее часто 

используемого метода 

Алгебраические/

Разностный 

метод 

простота в 

применении и 

легкость 

идентификации 

измененных 

участков 

 

- отбор оптимального 

зонального или индексного 

спутникового изображения; 

- выбор оптимальных 

пороговых значений, 

идентифицирующих 

измененные участки 

сложность привязки 

идентифицированных 

измененных участков к 

различным типам 

изменений 

растительного покрова 

Классификацион

ные/Посткласси

фикационный 

метод 

потенциальнос

ть выявления 

трансформаций 

растительного 

покрова 

- составление 

классификационной системы; 

- выбор адекватного 

классификатора; 

- отбор набора 

информативных зональных 

и/или индексных 

спутниковых изображений 

для проведения 

классификации; 

- обучение классификатора 

при использовании 

контролируемых 

классификаторов 

ошибки результатов 

независимого 

автоматизированного 

дешифрирования 

разновременных 

данных спутникового 

зондирования могут 

накапливаться 

 

 

а. Разность изображений. Изменение по этому методу можно обнаружить, 

используя следующую формулу: 
 

2 1( ) ( ),k k k

ij ij ijDx x t x t                                          (1.1) 
 

где 1( )k

ijx t  и 2( )k

ijx t – значения пикселя зонального или индексного спутникового 

изображения k в строке i и столбце j по первой и второй датам соответственно. 

В идеальном случае положительные и отрицательные значения k

ijDx

отражают измененные участки, а нулевые значения – неизмененные.  

б. Соотношение изображений.  Изменение по этому методу можно 

обнаружить, используя следующую формулу: 
 

1

2

( )
,

( )

k

ijk

ij k

ij

x t
Rx

x t
                                                 (1.2) 

 



18 
 

где 1( )k

ijx t  и 2( )k

ijx t  – значения пикселя зонального или индексного спутникового 

изображения k в строке i и столбце j по первой и второй датам соответственно. 

В идеальном случае неизмененные участки имеют значение k

ijRx , равные 

единице, а измененные – больше или меньше единицы.  

в. Регрессия изображений. Изменение по этому методу можно обнаружить, 

используя следующую формулу: 

^

2 1( ) ( ),
k

k k
ijij ijDx x t x t                                         (1.3) 

 

где 1( )k

ijx t – значение пикселя зонального или индексного спутникового 

изображения k в строке i и столбце j по первой дате; 

^

2( )
k

ijx t  – прогнозируемое значение пикселя зонального или индексного 

спутникового изображения k в строке i и столбце j по второй дате, полученное с 

помощью функции регрессии. 

В идеальном случае положительные и отрицательные значения k

ijDx

отражают измененные участки, а нулевые значения – неизмененные.  

г. Анализ вектора изменения (CVA). Изменение по этому методу при 

использовании двух зональных или индексных спутниковых изображений можно 

обнаружить, используя следующие формулы: 
 

1 1 2 2 2 2

2 1 2 1( ( ) ( )) ( ( ) ( )) ,k k k k

ij ij ij ij ijDx x t x t x t x t                (1.4) 

 

       

           

1 1 2 2

1 2 1 2

  1   2   1   2

2 2 2 2

  1   1   2

1

  2

cos ( ),
     .

         

k k k k

ij ij ij ij

k k k k

ij ij ij ij

x t x t x t x t

x t x t x t x t
 





                    (1.5) 

 

где 1( )k

ijx t  и 2( )k

ijx t – значения пикселя зонального или индексного спутникового 

изображения k в строке i и столбце j по первой и второй датам соответственно; 

𝛼 − направление изменения. 

В идеальном случае положительные и отрицательные значения на 

изображении расстояния ijDx отражают измененные участки, а нулевые значения – 
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неизмененные. Изображение направления изменения может дать информацию о 

типах изменения растительного покрова.  

Следует отметить, что разностный метод широко используются при 

разработки методик, направленных на выявление определенных типов изменения 

растительного покрова, таких например, как выявление повреждений 

растительности пожарами (Барталев и др, 2017; Стыценко и др, 2013) [4,20]. 

В классификационных методах принимаются различные классификаторы. 

Эти методы можно условно разделить на два основных метода: 

постклассификационный и прямой классификационный. 

а. Прямой постклассификационный метод. Суть работы этого метода 

заключается в следующем. Разновременные зональные и/или индексные 

спутниковые изображения по двум датам синтезируются вместе, а затем один из 

классификаторов применяется к синтезированным разновременным 

изображениям. В идеальном случае можно определить один или несколько классов, 

отражающих типы изменения растительного покрова. Основным недостатком 

этого метода является сложность интерпретации результатов классификации при 

использовании неконтролируемых классификаторов и сложность формирования 

обучающей выборки для классов, отражающих изменения при использовании 

контролируемых классификаторов. 

б. Постклассификационный метод. Суть работы этого метода заключается в 

следующем. Зональные и/или индексные спутниковые изображения, полученные 

на каждую дату съемки независимо синтезируются и один из классификаторов 

применяется к синтезированным изображениям, а затем результаты независимых 

классификаций накладываются. Этот метод позволяет представить информацию о 

трансформациях земного покрова. Основная проблема при использовании этого 

метода заключается в том, что ошибки результатов независимого 

автоматизированного дешифрирования разновременных данных спутникового 

зондирования могут накапливаться как отражено на Рисунке 1.2. 
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Рисунок 1.2 – Накопление ошибки автоматизированного дешифрирования 

изображений при использовании постклассификационного метода 
 

Таким образом, выбор метода выявления изменений является необходимым 

предварительным этапом для разработки любой методики тематической обработки 

данных спутникового зондирования с целью выявления изменения растительного 

покрова. 

В настоящем исследовании выбран постклассификационный метод как 

наиболее адекватный для оценки изменений растительного покрова по 

спутниковым изображениями. Выбор данного метода обусловлен его высокой 

потенциальностью для оценки трансформаций растительного покрова. 

При использовании постклассификационного метода требуется выбор 

метода автоматизированного дешифрирования спутниковых данных 

(классификатор). Классификаторы можно разделить по разным показателям, таким 

как: необходимость обучения классификатора, единица классификации, наличие 

предположения о распределении сигнатуры классов и возможность локализации 

обучающей выборки. 

В обзорных статях (Li et al., 2014; Lu, Weng Q, 2007; Phiri, Morgenroth, 2017) 

[65,72] встречается подробное описание основных методов и алгоритмов 

автоматизированного дешифрирования спутниковых данных. 

Классификаторы по необходимости обучения классификатора можно 

условно разделить на контролируемые и неконтролируемые. В отличии от 
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неконтролируемых, в контролируемых классификаторах формируется обучающая 

выборка для обучения классификатора.   

Классификаторы по единицам классификации можно условно разделить на 

попиксельные, субпиксельные и объектные. Попиксельные классификаторы, в 

которых единицу классификации составляет пиксель, предполагается, что каждый 

пиксель представляет лишь один класс земного покрова. Субпиксельные 

классификаторы, в которых единицу классификации составляет субпиксель, 

предполагается, что каждый пиксель является комбинацией более чем одного 

класса земного покрова. Объектные классификаторы, в которых единицу 

классификации составляет сегмент, предполагается, что каждый сегмент 

(совокупность соседних писклей) представляет собой один класс земного покрова.  

Классификаторы по предположениям о распределении сигнатуры классов 

можно условно разделить на параметрические и непараметрические. В 

параметрических классификаторах предполагается, что сигнатуры классов 

следуют статистическому распределению (обычно нормальное распределение), а в 

непараметрических классификаторах не существует такого предположения.  

Классификаторы по возможности локализации обучающей выборки можно 

условно разделить на локально-адаптивные и глобальные. В отличии от 

глобальных, локально-адаптивные классификаторы позволяют учесть 

пространственную изменчивость спектральных характеристик типов земного 

покрова при дешифрировании спутниковых данных на больших территориях.  

Следует отметить, что каждый из вышеуказанных классификаторов имеет 

свои особенности и ограничения в зависимости от разнообразных факторов, в том 

числе, пространственной конфигурации рассматриваемого ландшафта, 

характеристик используемых спутниковых данных, качества обучающих и 

контрольных данных, и уровни пространственного охвата территории 

исследования (Барталев и др, 2016; Малинников, 1999; Чабан, 2013; Campbell, 

Wynne, 2011; Jensen, 2015) [2,13,23,33,57]. Естественно, что выбор адекватных 

классификаторов для дешифрирования спутниковых данных является локальной, а 

не глобальной задачей. Но апробация всех разработанных и модернизированных к 
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настоящему времени классификаторов с вариацией их алгоритмов является 

трудновыполнимой задачей.  

Таким образом, выбор метода классификации опирается как на хорошее 

понимание факторов, влияющих на достоверность дешифрирования спутниковых 

данных и их взаимосвязи, так и на рекомендации, предлагаемые в 

соответствующих исследованиях. 

В настоящем исследовании выбраны контролируемые попиксельные 

глобальные классификаторы как наиболее адекватные при автоматизированном 

дешифрировании спутниковых изображений растительного покрова. Выбор 

данных методов обусловлен рядом причин. 

1. Существует почти единодушное мнение в мировом опыте, что 

контролируемые классификаторы являются более эффективными, чем 

неконтролируемые классификаторы при дешифрировании спутниковых 

изображений Landsat. 

2. Не существует необходимости использовать локально-адаптивные 

классификаторы, так как исследование проводится на локальном уровне 

пространственного охвата. 

3. Попиксельные и субпиксельные классификаторы являются, на наш взгляд, 

наиболее эффективными для распознавания растительного покрова гетерогенного 

средиземноморского ландшафта по спутниковым изображениям Landsat, но 

использование субпиксельных классификаторов требует наличия линейно 

независимых признаков, превышающих количество выделенных классов, что 

является ограничением применения этих классификаторов для 

автоматизированного распознавания растительного покрова по спутниковым 

изображениям Landsat.   

Отметим, что вопрос об использовании параметрических или 

непараметрических классификаторов рассмотрен и представлен на более позднем 

этапе в настоящем исследовании. 
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1.4 Опыт использования данных спутникового зондирования для изучения 

растительного покрова Средиземноморского региона 
 

 

Средиземноморский ландшафт характеризуется гетерогенностью (Ozdemir et 

al., 2007) [71], что приводит к смешению (неоднозначности) значений пикселей 

многозональных спутниковых изображений Landsat растительного покрова 

Средиземноморского региона. К основным причинам такого смешения можно 

отнести следующие: 

- очень часто встречаются общие границы между фруктовыми садами и 

лесами; 

- фруктовые сады характеризуются относительной небольшой площадью; 

- с целью смягчения вредного действия ветра на сельскохозяйственные 

культуры часто используют посадку кипарисов на границе между 

сельскохозяйственными угодьями; 

- маквис, состоящий из разнообразных видов вечнозеленых 

широколиственных кустарников, обычно встречается в фруктовых садах;  

- разница в количестве и возрасте деревьев в разных и/или одних тех же 

фруктовых садах и лесах. 

- неравномерное распределение и относительно небольшая площадь сельских 

домов и садовых подсобных помещений и их наличие на границах или внутри 

фруктовых садов. 

На Рисунке 1.3 представлены примеры смешения значений пикселей 

многозональных спутниковых изображений Landsat растительного покрова в 

Средиземноморском регионе. Основные характеристики ключевых исследований, 

посвященных изучению типов земного покрова, в том числе расстрельного в 

Средиземноморском регионе на основе спутниковых изображений Landsat 

приведены в Таблице 1.3. 
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Рисунок 1.3 – Примеры смешения значений пикселей многозональных 

изображений Landsat растительного покрова Средиземноморского региона 
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Таблица 1.3 – Основные характеристики ключевых исследований 

Статья 

Территория 

исследования, 

уровень 

пространстве

нного охвата 

Спутниковые 

данные 

(композиция 

спутниковых 

изображений) 

Классиф

икатор 

Набор 

используемых 

признаков 

Общая точность, 

(сведения о степени 

неопределенности) 

Выделенные классы 

растительного покрова 

Gounaridi

s et al., 

2016 

[49] 

Греция, 

национальный 

уровень 

Landsat 

(разновременные 

изображения); 

GLSDEM 

RF 

 

Все 7 зональных 

изображений; 10 

индексных 

изображений; 3 

географических 

признака 

83 %,  

(нет) 

пахотная земля; 

многолетние культуры; 

пастбища; гетерогенные 

сельскохозяйственные 

угодья; леса, травянисто-

кустарниковая 

растительность; 

разреженная растительность 

Mohamed 

et al., 

2022 

[68] 

Сирия, 

национальный 

уровень 

Landsat 

(разновременные 

изображения) 

 

ML 

3 зональных 

изображений (R, 

NIR и SWIR1) 

85–87 %, 

 (есть) 

сельскохозяйственные 

угодья; леса; пастбища; 

разреженная растительность 

Lloyd et 

al., 2004 

[62] 

Турция, 

локальный 

уровень 

Landsat 

(одиночные) 

 

ANN-BP 

6 зональных 

изображений 

(B, G, R, NIR, 

SWIR1, SWIR2); 7 

индексных 

изображений 

89 %, 

 (нет) 

цитрусовые сады; кукуруза, 

хлопок; соевые бобы 

Rodriguez

-Galiano 

et al., 

2012 

[77] 

Испания, 

локальный 

уровень 

Landsat (2 

разносезонных 

изображений) 

 

RF 

 

6 зональных 

изображений (B, G, 

R, NIR, SWIR1, 

SWIR2) по каждому 

сезону; 108 

индексных 

изображений 

92 %,  

(нет) 

хвойные леса; теплицы; 

кустарники; оливковые 

сады; тополиная сады; 

дубовые сады; тропические 

с/х культуры; луга; 

орошаемые травы; сухие 

травы 
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Статья 

Территория 

исследования, 

уровень 

пространстве

нного охвата 

Спутниковые 

данные 

(композиция 

спутниковых 

изображений) 

Классиф

икатор 

Набор 

используемых 

признаков 

Общая точность, 

(сведения о степени 

неопределенности) 

Выделенные классы 

растительного покрова 

Senf, et 

al., 2014 

[81] 

Португалия, 

локальный 

уровень 

Landsat (2 

разносезонных 

изображений) 

SVM 

5 зональных 

изображений 

(G, R, NIR, SWIR1, 

SWIR2) 

75% 

(нет) 

зерновые культуры, травы, 

кустарники, лесистая 

местность 

Fragou, et 

al., 2020 

[44] 

Греция, 

локальный 

уровень 

Landsat 

(одиночные) 

 

SVM 

6 зональных 

изображений 

(B, G, R, NIR, 

SWIR1, SWIR2); 8 

индексных 

изображений 

89–91 %, 

 (нет) 

сосновый лес; еловый лес; 

леса; трава; 

сельскохозяйственные 

угодья 

Serra, et 

al., 2008 

[82] 

Испания, 

локальный 

уровень 

 

Landsat 

(разновременные 

изображения) 

Не 

раскрыт 

Все зональные 

изображения 

90–94 %, 

 (нет) 

озимые крупы; орошаемая 

кукуруза; другие орошаемые 

травы; фруктовые деревья; 

оливковые деревья; 

виноградники; луга и 

пастбища; лиственный лес; 

вечнозеленый лес; 

кустарник 
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В работе (Gounaridis et al., 2016) использовались разновременные 

спутниковые изображения Landsat, полученные за период 2008–2011 гг. и данные 

GLSDEM для составления карты типов земного покрова Греции на национальном 

уровне пространственного охвата в 2010 г. Для дешифрирования спутниковых 

изображений использовался алгоритм случайного леса (RF) и набор из 7 зональных 

изображений, 10 индексных изображений, рассчитанных на основе зональных 

изображений и 3 географических признаков. Общая точность составила 83 %. 

В работе (Mohamed et al., 2020) использовались разновременные 

спутниковые изображения Landsat, полученные за период 2010–2018 гг. для 

выявления изменения типов земного покрова Сирии на национальным уровне 

пространственного охвата с использованием постклассификационного метода. Для 

дешифрирования спутниковых изображений использовались алгоритм максимума 

правдоподобия (ML) и набор из 3 зональных изображений. Общая точность 

варьировалась в диапазоне значений 85–87 %. 

В работе (Lloyd et al., 2004) исследовалась возможность дешифрирования 

одиночных спутниковых изображений земного покрова Турции на локальном 

уровне пространственного охвата с учетом текстурных характеристик исследуемой 

территории по алгоритму обратного распространения ошибки (ANN-BP). В этой 

работе сравнивались результаты дешифрирования спутниковых изображений при 

использовании разных наборов признаков. Наилучшая достигнутая общая 

точность составила 89 % при использовании набора из 6 зональных изображений и 

7 текстурных изображений. 

В работе (Rodriguez-Galiano et al., 2012) исследовалась возможность 

автоматизированного распознавания земного покрова Испании на локальном 

уровне пространственного охвата на основе разносезонных (весенних и осенних) 

спутниковых изображений Landsat с учетом текстурных характеристик 

исследуемой территории по алгоритмам RF и ML. Наилучшая достигнутая общая 

точность составила 92 % при использовании набора из 6 зональных изображений и 

108 структурных изображений по алгоритму RF. 



28 
 

В работе (Senf et al., 2014) исследовалась возможность автоматизированного 

распознавания земного покрова Португалия на локальном уровне 

пространственного охвата на основе разносезонных спутниковых изображений 

Landsat по алгоритму опорных векторов (SVM). Наилучшая достигнутая общая 

точность составила 75 % при использовании весенних и осенних спутниковых 

изображений. 

В работе (Fragou, et al., 2020) использовались разновременные спутниковые 

изображения Landsat, полученные за период 1993–2010 гг. для выявления 

изменения типов земного покрова Греции на локальном уровне пространственного 

охвата с использованием постклассификационного метода. Для дешифрирования 

спутниковых изображений использовались алгоритм SVM и набор из 6 зональных 

изображений и 8 соотношений зональных изображений. Общая точность 

варьировалась в диапазоне значений 89–91%. 

В работе (Serra, et al., 2008) использовались разновременные спутниковые 

изображения Landsat, полученные за период 1977–1997 гг. для выявления 

изменения типов земного покрова Испании на локальном уровне 

пространственного охвата с использованием постклассификационного метода. Для 

дешифрирования спутниковых изображений использовались все зональные 

изображения. Общая точность варьировалась в диапазоне значений 90–94 %. 

Анализируя ключевые исследования по вопросу использования данных 

спутникового зондирования с целью изучения земного покрова в 

Средиземноморском регионе, можно сделать следующее заключение: 

- Общая точность дешифрирования спутниковых данных по всем 

рассмотренным исследованиям варьируется в диапазоне значений 75–92 %, что 

указывает на эффективность использования данных спутникового зондирования 

для автоматизированного распознавания земного покрова Средиземноморского 

региона как на национальном, так и локальном уровне пространственного охвата. 

- Классификационная система в рассмотренных исследованиях была 

разработана для изучения земного покрова в целом, а не для получения 

информации о определенных типах изменений растительного покрова. 
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- Из-за смешения значений пикселей спутниковых изображений Landsat 

различных классов земного покрова Средиземноморского региона в большинстве 

рассмотренных исследований использовались дополнительные индексные 

изображения.  

- Использовались разные алгоритмы (RF, ML, ANN-BP, SVM) и разная 

композиция спутниковых изображений: одиночные, разносезонные и 

разновременные изображения, а также использовались разнообразные 

дополнительные индексные изображения при автоматизированном распознавании 

земного покрова. Эти различия указывают на то, что выбор алгоритма 

автоматизированного распознавания растительного покрова и набора 

информативных признаков покрова является одной из ключевых задач при 

разработке любой методики тематической обработки данных спутникового 

зондирования для выявления изменения растительного покрова 

Средиземноморского региона. 

- В большинстве проанализированных исследований не была представлена 

информация о степени неопределенности различных тематических классов. Такая 

информация является на сегодняшний день необходимой для эффективного 

использования карт, составленных на основе тематической обработки данных 

спутникового зондирования. 

 

 

1.5 Выводы по разделу 1 
 

 

 

В данном разделе выполнен анализ научной литературы по вопросу 

использования данных спутникового зондирования с целью изучения 

растительного покрова. Так, нами рассмотрен ряд современных систем 

дистанционного зондирования космического базирования и проанализированы 

подходы, которые применяются в современных исследованиях для выявления 

изменений растительного покрова по данным спутникового зондирования, в том 

числе, применительно к Средиземноморскому региону. Кроме того, выполнен 
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аналитический обзор существующих методов автоматизированного 

дешифрирования спутниковых изображений растительного покрова.  

Установлено, что выбор данных спутникового зондирования, типов 

изменений растительного покрова и метода выявления изменения является 

необходимым предварительным этапом для разработки любой методики 

тематической обработки данных спутникового зондирования с целью выявления 

изменения растительного покрова. В настоящем исследовании предусматривается 

оценка изменений основных классов растительного покрова (оливковые и 

цитрусовые сады, леса) на локальном уровне, поскольку эти классы 

Средиземноморском регионе имеют важное экономическое и экологическое 

значения. 

Анализ методов выявления изменений растительного покрова по 

спутниковым изображениям позволил выбрать постклассификационный метод как 

наиболее эффективный для оценки изменений растительного покрова на 

локальном уровне. Однако, этот метод имеет ряд недостатков. Во-первых, ошибки 

результатов независимого автоматизированного дешифрирования разновременных 

данных спутникового зондирования могут накапливаться, что приводит, в свою 

очередь, к снижению достоверности результатов оценки трансформаций 

растительного покрова. Во-вторых, при оценке достоверности карты 

трансформаций растительного покрова размер матрицы ошибок растет как 2-я 

степень от матрицы ошибок по одной дате. Это затрудняет создание контрольной 

выборки и оценку достоверности полученных результатов, поскольку некоторые 

трансформации не происходят или происходят редко. 

Анализ современных систем спутникового зондирования и методов 

автоматизированного дешифрирования спутниковых изображений позволил 

выбрать изображения Landsat в качестве основных спутниковых данных для 

выявления изменения растительного покрова и выбрать контролируемые 

попиксельные методы как наиболее адекватные для автоматизированного 

распознавания растительного покрова Средиземноморского региона. Однако, 

смешение значений пикселей многозональных спутниковых изображений Landsat 
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различных классов растительного покрова приводит к снижению достоверности 

результатов автоматизированного дешифрирования. Кроме того, использование 

разных алгоритмов автоматизированного дешифрирования данных спутникового 

зондирования может привести к разной достоверности результатов.  Другими 

словами, выбор алгоритма автоматизированного распознавания растительного 

покрова и набора информативных признаков покрова является одной из ключевых 

задач при использовании контролируемых попиксельных методов. Кроме того, 

сложность приобретения систематических справочных данных при выявлении 

изменений растительного покрова по данным спутникового зондирования 

затрудняет создание репрезентативной и устойчивой обучающей и контрольной 

выборок при использовании контролируемых методов. 

Необходимость разработки новых методик тематической обработки данных 

спутникового зондирования, направленных на преодоление вышеуказанных 

недостатков, с целью получения детализированной информации, сопряженной со 

сведениями о ее достоверности, об изменениях растительного покрова 

Средиземноморского региона на основе спутниковых изображений, определяет 

актуальность нашего исследования.  
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2 Разработка комплексной методики тематической обработки данных 

спутникового зондирования для выявления изменения растительного 

покрова Средиземноморского региона 

 

 

2.1 Структура комплексной методики тематической обработки данных 

спутникового зондирования для выявления изменения растительного 

покрова Средиземноморского региона 
 

 

Принимая во внимание проблемы, возникающие при использовании данных 

спутникового зондирования с целью выявления изменения растительного покрова, 

и опираясь на разработанные к настоящему времени методы обработки данных 

спутникового зондирования разработана комплексная методика тематической 

обработки данных спутникового зондирования для выявления изменения 

растительного покрова Средиземноморского региона (Рисунок 2.1). Разработанная 

методики состоит из двух типов процедур: подготовительные и тематические. 

а) Подготовительные процедуры – процедуры сбора справочных данных, 

подбора и подготовки данных спутникового зондирования к последующей 

тематической обработке.  

В качестве справочных данных в дополнение к официальным картам и/или 

наземным обследованиям можно использовать разновременные изображения 

Google Earth Pro (сервис Google Планета Земля), охватывающие большие 

территории земной поверхности с детальным пространственным разрешением. На 

сегодняшний день ввиду сложности обеспечения систематических наземных 

данных, спутниковые изображения Google Earth Pro являются одними из наиболее 

актуальных и широко используемых в качестве справочных данных при выявлении 

изменения растительного покрова по спутниковым изображениям.
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Рисунок 2.1 – Функциональная схема комплексной методики 

Интеграция результатов независимого 

дешифрирования разновременных данных 

спутникового зондирования: 

 Составление формализованного описания о 

возможных и маловероятных трансформациях 

земного покрова 

 Формирование эвристических правил для 

каждого класса 

 Фильтрация возможных накопленных ошибок 

по составленным решающим правилам 

Подготовительные процедуры: 

- Подбор и приобретение спутниковых данных 

- Сбор справочных данных 

- Извлечение дополнительных признаков 

- Синтезирование признаков 

Идентификация неизмененных участков 

земной поверхности: 

 Подбор оптимального зонального или 

индексного изображения 

 Установление оптимальных пороговых 

значений 

Автоматизированное дешифрирование 

разновременных данных спутникового 

зондирования: 

 Определение классификационной системы 

 Формирование обучающей выборки 

 Выделение набора информативных признаков 

 Выбор адекватного алгоритма 

дешифрирования спутниковых изображений 

Постклассификационные процедуры: 

 Свести все трансформации растительного покрова к 

генерализованным трансформациям 

 Сглаживание результатов тематической обработки спутниковых 

изображений 

 Создание контрольной выборки 

 Оценка достоверности результатов тематической обработки 

спутниковых изображений и представление данных о 

неопределенности различных тематических классов 

Информация об изменениях растительного покрова: 

 Разновременные карты растительного покрова 

 Карта трансформаций растительного покрова 

 Статистическая информация о: 

- динамике площадей оливковых и цитрусовых садов 

- динамике покрытой лесами площади 

- трансформациях растительного покрова 

Да 

Нет 

Нет 

Да 

Наличие 

систематических     

справочных 

данных 

Выбор основных 

спутниковых 

данных и подхода к 

их тематической 

обработке 

Существование 

четких направлений 

трансформаций 

земного покрова 



34 
 

Подбор разновременных спутниковых изображений Landsat, позволяющих 

выявлять изменения растительного покрова, должен опираться на анализ 

существующих безоблачных изображений, охватывающих территории 

исследования в течение одного года различных лет для обеспечения использования 

однородных данных по всем датам. При этом возникают следующие вопросы: 

1. какой наиболее адекватный интервал времени съемки для выявления 

изменений растительного покрова? 

2. в какие сезоны можно наиболее достоверно распознавать выделенные 

классы растительного покрова на территории исследования? 

Ответы на вышеуказанные вопросы носят локальный (региональный) 

характер. Нахождение ответов на эти вопросы, на наш взгляд, обосновывается 

двумя факторами. Первый фактор – интенсивность изменений растительного 

покрова на территории исследования, а второй – облачность на территории 

исследования.  

В разработанной методике предлагается исследовать динамику основных 

классов растительного покрова в максимально однородном интервале времени 

съемки с интервалом 1–4 года, а для оценки трансформаций земного покрова –– 6–

10 лет. 

Следует отметить, что благодаря высокому качеству геометрической и 

радиометрической коррекций спутниковых изображений Landsat-5,8 с уровнем 

предварительной обработки «Level – 2» можно их использовать без необходимости 

проведения дополнительных процедур предварительной обработки (Sayler, 2020a; 

Sayler, 2020b) [79,80]. Однако, целесообразно проводить проверку качества 

геометрической коррекции разновременных спутниковых изображений по 

контрольным точкам. В качестве контрольных точек можно использовать 

перекрестки дорог. 

К процедурам подготовки спутниковых изображений для последующей 

тематической обработки относятся также расчет индексных изображений, 

синтезирование зональных и/или индексных изображений, вырезание изображений 

в пределах территории исследования и т.п. 
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б) Тематические процедуры – процедуры тематической обработки данных 

спутникового зондирования, включающие: независимое автоматизированное 

дешифрирование разновременных данных спутникового зондирования, 

интеграцию результатов независимого дешифрирования разновременных данных 

спутникового зондирования, постклассификационные процедуры и выявление 

изменения растительного покрова.  

Разработанная комплексная методика тематической обработки данных 

спутникового зондирования для выявления изменения растительного покрова 

Средиземноморского региона включает в себя отдельные специальные методики, 

описание которых рассмотрено в последующих подразделах. 
 

 

2.2 Методика идентификации неизмененных участков Средиземноморского 

ландшафта по разновременным данным спутникового зондирования 
 

 

Сложность приобретения систематических справочных данных является 

одной из основных проблем, возникающих при использовании данных 

спутникового зондирования с целью выявления изменения растительного покрова. 

Более того, использование сразу по всем датам одной и той же обучающей 

выборки, сформированной только по одной дате может привести к большим 

ошибкам, поскольку участки земной поверхности могут подвергаться изменениям. 

Необходимость решения этой проблемы с целью создания устойчивой опорной 

выборки послужила основанием для разработки методики идентификации 

неизмененных участков по разновременным данным спутникового зондирования. 

В качестве подхода для идентификации неизмененных участков в настоящем 

исследовании предлагается использовать алгебраический метод, и именно 

разностный метод, благодаря его простоте в применении и легкости 

идентификации измененных участков земной поверхности по разновременным 

спутниковым изображениям. Такие участки являются адекватными для 

формирования обучающей и контрольной выборок. При этом возникают вопросы: 
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1) какое зональное или индексное изображение является оптимальным для 

обеспечения наиболее достоверных результатов при идентификации 

неизмененных участков земной поверхности? 

2) какие пороговые значения являются оптимальными для отнесения 

некоторого пикселя на разностном изображении к классу неизмененных участков 

земной поверхности с наиболее достоверными результатами? 

Ответы на вышеуказанные вопросы различают в зависимости от 

пространственной конфигурации ландшафта на территории исследования (Fung, 

LeDrew, 1998; Mas, 1999, Ridd, Liu, 1998) [47,66,74]. Таким образом, поиск ответов 

на эти вопросы требует проведения экспериментального исследования. Методика 

идентификации неизмененных участков Средиземноморского ландшафта по 

разновременным данным спутникового зондирования представлена на Рисунке 2.2. 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 
 

Рисунок 2.2 – Технологическая схема методики идентификации неизмененных 

участков Средиземноморского ландшафта по разновременным данным 

спутникового зондирования 
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В наборе зональных/индексных изображений можно использовать как 

зональные, так и индексные спутниковые изображения, чувствительные к 

изменениям растительности, таких как R, ИК (NIR), ИК (SWIR1), ИК (SWIR2) и 

NDVI. Если водные объекты покрывают большую площадь территории 

исследования, то целесообразно их маскировка в начале работы. 

Разностный метод предполагает, что распределение значений разностного 

изображения следует нормальному распределению. Используя пороговый способ 

можно идентифицировать измененные и неизмененные участки на разностном 

изображении по следующей формуле: 
 

   

( )
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1,            

k k

ij max ij mink

ij k
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                       (2.1) 

 

где ( )

k

ijDx – значения пикселя на разностном изображении в строке i и столбце j; все 

пиксели, принадлежащие неизмененным участкам на разностном изображении 

( )( )k

ijI Dx , кодируются 1, а измененным – 0;  

maxT , minT  – максимальное и минимальное пороговые значения, которые 

рассчитываются по следующим формулам: 
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,

,
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T

n

n

 

 

 

 
                                                 (2.2) 

 

где μ, σ – значения среднего значения и стандартного отклонения, которые 

рассчитываются на основе значений пикселей разностного изображения; 

n – переменная, ее значение было принято в интервале 0,6–1,4 с шагом итерации 

0,2. 

Для оценки достоверности идентификации неизмененных участков на 

разностном изображении можно создавать простую случайную выборку с 

достаточно большим количеством контрольных точек (более 100 контрольных 

точек) (Congalton, Green, 2009) [37], построить матрицу ошибок и рассчитать 

описательные и аналитические показатели оценки достоверности результатов по 

следующим формулам (Congalton, 1991) [36]:  
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где k – коэффициент Каппа;  

общp – общая точность;  

полp – точность пользователя i-ого класса;  

проp – точность производителя i-ого класса;  

C – общее количество контрольных точек;  

r – количество выделенных классов;  

iix – количество выделенных контрольных точек в строке i и столбце i; 

ix 
, 

ix 
– сумма контрольных точек в строке i и столбце i соответственно.  

Необходимыми условиями успешного применения предложенной методики 

являются использование разновременных скорректированных геометрически и 

радиометрически спутниковых изображений, и подбор изображений разных лет на 

максимально близкие друг к другу дни съемки.  

Следует отметить, что в случае наличия справочных данных в начале и в 

конце рассматриваемого периода времени идентифицированные неизмененные 

участки земной поверхности могут быть использованы в качестве 

вспомогательных данных при формировании обучающей и контрольной выборок. 
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2.3 Методика автоматизированного распознавания растительного покрова 

по спутниковым изображениям с учетом спектрально-текстурных и 

топографических признаков 
 

 

Смешение значений пикселей многозональных спутниковых изображений 

Landsat различных классов земного покрова, в том числе типов растительного 

покрова, приводит к снижению достоверности дешифрирования исходных 

изображений.  В целях повышения достоверности дешифрирования спутниковых 

изображений Landsat исследователи использовали разнообразные дополнительные 

спектральные индексные изображения, такие как: вегетационные индексы 

(Терехин, 2012; Jin et al., 2018) [21,58], соотношения зональных изображений 

(Krishna, 2009) [59], и текстурные признаки (Jin et al., 2018; Rodriguez-Galiano et al., 

2012) [58,76]. А также использовали дополнительные географические признаки, 

такие как топографические признаки (Гаврилюк и др., 2018; Elumnoh, Shrestha, 

2000; Frank, 1988; Franklin, 1987; Janssen et al., 1990) [7,41,45,46,56] и признаки, 

полученные из почвенных карт (Corcoran et al., 2013) [39]. Поскольку сезонные 

вариации различных типов растительного покрова будут проявляться в значениях 

пикселей сезонных изображений, то некоторые исследователи использовали 

разносезонные изображения (Марчуков, Стыценко, 2012; Плотников и др., 2018; 

Стыценко, 2017) [15,16,19].  Но одновременное использование всех возможных 

спектральных и топографических признаков может привести к снижению 

достоверности дешифрирования спутниковых изображений из-за проблемы, 

известной как «проклятие размерности» (Belgiu, Dragut, 2016) [31]. 

Результаты исследований по сравнению достоверности дешифрирования 

спутниковых данных при использовании разных алгоритмов могут отличаться, 

иногда и противоречить друг другу и это объясняется следующим образом. 

Факторы, влияющие на достоверность дешифрирования спутниковых данных, 

можно разделить на две группы: 1) факторы, не связанные с выбранным методом 

дешифрирования, включая пространственную конфигурацию рассматриваемого 

ландшафта, характеристики используемых спутниковых данных, качество 
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формированных обучающей и контрольной выборок; 2) факторы, связанные с 

выбранным методом дешифрирования, включая используемый алгоритм и 

значения его параметров. Различие этих факторов в разнообразных исследованиях 

приводит к различию результатов достоверности дешифрирования спутниковых 

изображений. Таким образом, выбор адекватного алгоритма для дешифрирования 

спутниковых данных является локальной, а не глобальной задачей. Но апробация 

всех разработанных и модернизированных к настоящему времени алгоритмов с 

вариацией их параметров является трудновыполнимой задачей. Исходя из этого, 

выбор адекватного классификатора должен опираться как на хорошее понимание 

факторов, влияющих на достоверность дешифрирования спутниковых данных и их 

взаимосвязи, так и на рекомендации, предлагаемых в соответствующих 

исследованиях. 

Краткое описание наиболее широко рекомендуемых к настоящему времени 

методов дешифрирования спутниковых данных приведено в Таблице 2.1.  



 
 

4
1

 

Таблица 2.1 – Краткое описание наиболее широко рекомендуемых методов дешифрирования спутниковых данных 

Метод/Наиболее часто используемый 

алгоритм 
Короткое описание метода 

Параметры наиболее часто 

используемого алгоритма 

Искусственные нейронные 

сети/Алгоритм обратного 

распространения ошибки 

(Artificial Neural 

Network/Backpropagation – ANN-BP) 

Искусственная нейронная сеть 

состоит из несколько 

взаимосвязанных узлов 

(эквивалентных биологическим 

нейронам), которые организованы в 

слои (Atkinson, Tatnall, 1997) [27] 

Количество скрытых слоев; количество 

узлов в скрытых слоях; интервал 

начальных весов; функция активности; 

норма обучения; коэффициент 

инерции; параметр завершения 

алгоритма (количество итераций или 

среднеквадратичная ошибка или 

градиент ошибки) 

Метод опорных векторов/Метод 

опорных векторов с использованием 

полиномиального ядра 

(Support Vector Machine/Polynomial 

Kernel – SVM-PK) 

В качестве опорных векторов 

используется набор из обучающих 

данных для идентификации 

оптимальной гиперплоскости, 

разделяющей определенные классы в 

пространстве признаков (Cortes, 

Vapnik, 1995) [40]  

Степень полинома (р); радиальная 

основа: гамма (γ); коэффициент гамма 

(γ); наказание за ошибку; 

Предвзятость 

Ансамбли классификаторов/ 

Случайный лес 

(Random Forest – RF) 

В общим случае каждый 

классификатор вносит один голос при 

определении заданных классов, а 

классификация осуществляется путем 

голосования по всем 

классификаторам (Breiman, 2001) [32] 

Количество деревьев; количество 

случайно используемых признаков в 

каждом дереве 

Статистические классификаторы/ 

Максимум правдоподобия 

(Maximum Likelihood – ML) 

В статических классификаторах 

используются статистические 

параметры о распределении значений 

признаков в классах (Lu, Weng, 2007) 

[65] 

Статистические параметры о 

распределении значений используемых 

признаков во выделенных классах 
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Основное преимущество статистических классификаторов, таких как ML по 

сравнению с непараметрическими алгоритмами, такими как ANN-BP, SVM-PK и 

RF при дешифрировании спутниковых данных состоит в том, что статистические 

классификаторы используют автоматически рассчитанные параметры о 

распределении значений используемых признаков во выделенных классах (Lu, 

Weng, 2007) [65], чем объясняется широкое использование этого алгоритма в 

исследованиях автоматизированного дешифрирования спутниковых данных. 

Преимущество непараметрических методов по сравнению со статистическими 

классификаторами состоит в отсутствии предположений о распределении значений 

используемых признаков во выделенных классах (Phiri, Morgenroth, 2017) [72]. 

Ограничение использования алгоритмов ANN-BP, SVM-PK заключаются в 

том, что существует большое количество параметров, оказывающих существенное 

влияние на достоверность результатов дешифрирования спутниковых данных. 

Таким образом, при их использовании требуется решать дополнительную задачу, 

известную как «параметризация» (Yang, 2011) [96].  Решение этой задачи может 

приводить к более достоверным результатам при дешифрировании спутниковых 

данных по одной дате, но не гарантирует стабильные результаты при 

дешифрировании разновременных спутниковых данных. 

Основное достоинство алгоритма RF состоит в том, что его использование 

гарантирует избавление от проблемы, известной как «переподгонка» (Чистяков, 

2013) [25]. Более того, в исследованиях, посвященных влиянию различия значений 

параметров алгоритма RF на достоверность дешифрирования спутниковых данных 

было подтверждено, что заданием достаточно большого количества деревьев 

(больше 100) и небольшого количества случайно используемых признаков в 

каждом дереве (близкое к квадратному корню числа всех признаков) гарантирует 

стабильные результаты с высокой точностью (Belgiu, Dragut, 2016; Shi, Yang, 2016) 

[31,83].  

Стоит сказать, что алгоритмы RF и ML использовались для распознавания 

растительного покрова по спутниковым изображениям в программном комплексе 
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LAGMA-PLUS, разработанном Институтом космических исследований 

Российской академии наук ИКИ РАН (Барталев и др, 2016) [2]. 

Благодаря вышеуказанным особенностям целесообразно использовать 

алгоритмы RF или ML при распознавании растительного покрова 

Средиземноморского региона по спутниковым изображениям Landsat. А также 

целесообразно использовать дополнительные разнообразные спектрально-

текстурные и топографические признаки. При этом возникают следующие 

вопросы: 

1) какие из большого количества спектральных и топографических 

признаков являются наиболее информативными? 

2) как различаются результаты достоверности распознавания растительного 

покрова, выполняемого при использовании набора из 20 наиболее информативных 

и набора из всех возможных признаков? 

3) как различаются результаты достоверности распознавания растительного 

покрова по алгоритмам RF и ML при использовании набора из 20 наиболее 

информативных признаков? 

4) существует ли статистически значимое различие в достоверности 

распознавания растительного покрова по алгоритму RF при использовании набора 

из 20 наиболее информативных и набора из всех возможных признаков на уровне 

значимости 5 %? 

5) существует ли статистически значимое различие в достоверности 

распознавания растительного покрова по алгоритмам RF и ML на уровне 

значимости 5 %? 

Ответы на вышеуказанные вопросы различают в зависимости от 

пространственной конфигурация ландшафта, характеристики используемых 

спутниковых данных и выделенных классов на спутниковых изображениях. Для 

нахождения ответов необходимо выполнить экспериментальное исследование.  

Итак, необходимость выделения информативных признаков и выбора 

адекватного классификатора для ослабления эффекта смешения значений пикселей 

спектральных зональных изображений классов растительного покрова послужила 
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основанием для разработки методики автоматизированного дешифрирования 

спутниковых изображений с учетом спектрально-текстурных и топографических 

признаков (Рисунок 2.3). 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 
 

Рисунок 2.3 – Технологическая схема методики автоматизированного 

распознавания растительного покрова по спутниковым изображениям с учетом 

спектрально-текстурных и топографических признаков 
 

На основе зональных изображений Landsat B, G, R, NIR, SWIR1 и SWIR2 можно 

рассчитывать разнообразные индексные изображения, в том числе: 

Зональные изображения (B, 

G, R, NIR, SWIR1, SWIR2) 
Извлечение вегетационных индексов 

Цифровая модель 

рельефа ЦМР 

Извлечение первого 

главного компонента Извлечение всех 

возможных соотношений 

зональных изображений Извлечение текстурных 

признаков 

 

Извлечение 

топографических признаков 

 

Определение классификационной системы 

Создание обучающей выборки 

Создание контрольной 

выборки 

Выделение наиболее информативных признаков 

Синтезирование всех признаков 

Распознавание растительного 

покрова по алгоритму RF 

Оценка достоверности распознавания растительного покрова по разным алгоритмам/наборам 

 
Оценка различия в достоверности распознавания растительного покрова по разным 

алгоритмам/наборам 

 

Выбор набора информативных признаков и 

адекватного классификатора 

Распознавание растительного 

покрова по алгоритму ML 

Распознавание растительного покрова по 

всем датам 

. 

Разновременные тематические карты растительного покрова 
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а) все возможные соотношений зональных изображений: /B G , /B R , /B NIR

, 1/B SWIR ,
2/B SWIR , /G R , /G NIR , 1/G SWIR ,

2/G SWIR , /R NIR , 1/R SWIR , 
2/R SWIR , 

1/NIR SWIR , 
2/NIR SWIR , 

1 2/SWIR SWIR ; 

б) спектральные вегетационные индексы, такие как: нормализованный 

разностный вегетационный индекс NDVI, нормализованный разностный индекс 

влажности NDMI, усовершенствованный вегетационный индекс EVI, почвенный 

вегетационный индекс SAVI и модифицированный почвенный вегетационный 

индекс MSAVI; 
 

( ) – ( )
  ,

( ) ( )

p NIR p R
NDVI

p NIR R



                                                    (2.7) 

 

1 

1 

( ) –  (
  ,

( )    (

)

)

p NIR p SWIR
NDMI

p NIR p SWIR



                                              (2.8) 
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 
                                           (2.9) 

 

   
2

2 ( ) 1 – 2 ( ) 1 8 ( ) – ( )
    ,

2

p NIR p NIR p NIR p R
MSAVI

  
                 (2.10) 

 

1 2 

( ) – ( )
  ,

) ( (( ) )

p NIR p R
EVI g

p N pIR c R lp c B


  
                              (2.11) 

 

где NIR – ближний инфракрасный канал; 

R – красный канал; 

SWIR1 – первый коротковолновый инфракрасный; 

B – синий канал.  

Параметры вегетационных индексов определяются индивидуально в 

зависимости от источника данных. В случае данных Landsat для индекса SAVI: 

l=0,5; для индекса EVI: g=2,5; c1=6; c2=7,5; l=1. [60] 

в) текстурные признаки, такие как: гистограммные признаки первого порядка 

– среднее meanT и дисперсия varianceT ; гистограммные признаки второго порядка: 

энтропия entropyT , различие dissimilarityT , второй момент (энергия) .s momentT , корреляция 

correlationT , однородность homogeneityT , контрастность 
contrastT . 
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где p(i,j) – элементы нормализованной матрицы смежности; 

N – количество градаций яркости изображения;  

μx, μy, σx и σy – средние значения и среднеквадратичные отклонения для

 
1

( ) ,
N

x

j

p i p i j


  и  
1

( ) ,
N

y

i

p j p i j


  соответственно. 

Подробное описание вегетационных индексов и текстурных признаков 

содержится в работах (Чабан, 2016; Bannari et al., 1995; Haralick et al., 1973) 

[24,28,52]. Выбор именно этих индексных изображений обусловлен их широким 

использованием в исследованиях автоматизированного распознавания 

растительного покрова по спутниковым изображениям. 
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А также на основе цифровой модели рельефа ASTER GDEM 2 можно 

извлекать различные признаки, в том числе: DEM и SLOPE. 

Отметим, что необходимо сформировать классификационную систему для 

обеспечения досочно детализированной информации о типах растительного 

покрова. Тестовые участки обучающей выборки должны быть распределены в 

разных частях изображения, чтобы обеспечить хорошую репрезентативность 

характеристик выделенных классов земного покрова для всех используемых 

признаков.  

Одном из наиболее используемых в настоящее время алгоритмов для 

выделения наиболее информативных признаков является алгоритм RF. Суть 

работы оценки информативности некоторого признака по этому способу 

заключается в случайной перестановке значений этого признака и измерение 

эффекта этой перестановки на точность результатов автоматизированного 

дешифрирования. Информативность некоторого признака рассчитывается в общем 

виде по следующим уравнениям (Strobl et al., 2008) [89]: 
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где ( )jFI X  – информативность признака ):  1 2( , ,jX j n  ; 

n – количество признаков;   

treen  – количество деревьев; 

I – переменная равная единице, если i = 
 t

i , и равная нулю, если i ≠ 
 t

i ; 

i – значение по контрольной выборке; 

 t

i – классифицированное значение до перестановки; 

 
,  

t

i j – классифицированное значение после перестановки;  
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 t
  – объем контрольной выборки в дереве  ,( ,) :  1 treet t n  . 

Для оценки достоверности распознавания растительного покрова по разным 

алгоритмам/наборам можно создавать простую случайную выборку с достаточно 

высоким количеством контрольных точек (около 50 контрольных точек для 

каждого класса), построить матрицу ошибок и рассчитывать описательные и 

аналитические показатели оценки достоверности результатов по упомянутым в 

подразделе 2.2 формулам. 

Для оценки различия в достоверности распознавания растительного покрова 

по разным алгоритмам/наборам можно построить матрицы сопряженности и 

проводить статистический тест Мак-Немара на основе распределения Хи-квадрата 

с поправкой Эдвардса на непрерывность по формуле (Foody, 2004) [43]: 
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и/или на основе нормального распределения по формуле (Foody, 2009) [42]: 
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где f12 –  количество контрольных точек, правильно классифицированных при 

использовании первого алгоритма/набора и неправильно классифицированных при 

использовании второго алгоритма/набора;  

f21 –  количество контрольных точек, неправильно классифицированных при 

использовании первого алгоритма/набора и правильно классифицированных при 

использовании второго алгоритма/набора. 

Если рассчитанное значение χ2 больше, чем критическое табулированное 

значение по степени свободы df =1 при уровнях значимости 5 % (χ2
α=5%= 3,84) при 

использовании теста Мак-Немара на основе распределения Хи-квадрата с 

поправкой Эдвардса на непрерывность, то существует статистически значимое 

различие в достоверности распознавания растительного покрова по разным 

алгоритмам/наборам. Аналогичным образом, Если рассчитанное значение |z| 

больше, чем критическое табулированное значение при уровнях значимости 5 % 
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(zα=5% = 1,95) при использовании теста Мак-Немара на основе нормального 

распределения, то существует статистически значимое различие в достоверности 

распознавания растительного покрова по разным алгоритмам/наборам. 

Итак, на основе предложенной методики автоматизированного 

дешифрирования спутниковых изображений с учетом спектрально-текстурных и 

топографических признаков можно выбирать набор информативных признаков и 

классификатор для автоматизированного распознавания растительного покрова на 

спутниковых изброженных по всем датам. 
 

 

2.4 Методика интеграции результатов независимого дешифрирования 

разновременных данных спутникового зондирования 
 

 

Ошибки результатов независимого автоматизированного дешифрирования 

разновременных данных спутникового зондирования при использовании 

постклассификационного метода могут накапливаться, что приводит в свою 

очередь к снижению достоверности результатов выявления изменений 

растительного покрова (Lu et al., 2014) [63]. Ослабление эффекта накопления 

ошибок в результатах независимого автоматизированного дешифрирования 

разновременных спутниковых изображений послужила основанием для разработки 

методики интеграции результатов независимого дешифрирования разновременных 

данных спутникового зондирования. 

Для интеграции результатов независимого дешифрирования 

разновременных данных спутникового зондирования следует создать 

формализованную базу знаний о возможных и маловероятных трансформациях 

земного покрова исследуемой территории за рассматриваемый период времени, 

формировать набор эвристических правил и применить сформированные правила 

для фильтрации возможных ошибок. При этом возникают следующие вопросы: 

1) насколько интеграция результатов независимого дешифрирования 

разновременных данных спутникового зондирования повысит достоверность 

выявления измененных и неизмененных участков?  
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2) существует ли статистически значимое различие в достоверности 

выявления измененных и неизмененных участков до и после интеграции 

результатов независимого дешифрирования разновременных данных спутникового 

зондирования. 

Поиск ответов на вышеуказанные вопросы требует проведения 

экспериментального исследования. Методика интеграции результатов 

независимого дешифрирования разновременных данных спутникового 

зондирования представлена на Рисунке 2.4.  
 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

  

 

 

 

 

 

 

 

 

 

Рисунок 2.4 – Технологическая схема методики интеграции результатов 

независимого дешифрирования разновременных данных спутникового 

зондирования 

 

 

Дешифрирование разновременных спутниковых данных по каждой дате 

Оценка достоверности и различия в достоверности выявления измененных и неизмененных 

участков до и после фильтрации возможных ошибок в результатах независимого 

автоматизированного дешифрирования разновременных спутниковых изображений 

 

Фильтрация возможных ошибок в результатах независимого автоматизированного 

дешифрирования разновременных спутниковых изображений 
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правил для каждого класса 

Составление формализованного описания о 

направлениях трансформаций земного покрова 

Выявление измененных и неизмененных участков до и после фильтрации возможных ошибок в 

результатах независимого автоматизированного дешифрирования разновременных спутниковых 

изображений 

Сведения о возможностях интеграции результатов независимого дешифрирования 

разновременных данных спутникового зондирования 

Однородный набор информативных признаков 

Адекватный классификатор Система классификации 
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При формировании эвристических правил следует учитывать два условия: 

а) в каждом эвристическом правиле требуется появление одного из классов в 

результатах независимого автоматизированного дешифрирования разновременных 

данных спутникового зондирования как минимум дважды, так как появление 

некоторого класса только один раз может быть следствием ошибки 

автоматизированного дешифрирования; 

б) трансформация некоторого класса в другой класс и возвращение к тому же 

классу за рассматриваемый период времени является невозможной. В работах 

(Барталев и др, 2016; Zhang, Weng Q, 2016) [2,97] применялось это условие под 

названием «временная фильтрация результатов классификации». 

В Таблице 2.2 приведен пример формализованной базы знаний о возможных 

и маловероятных трансформациях 3 классов на некоторой территории 

исследования за некоторый период времени. 

Таблица 2.2 – Пример формализованной базы знаний 

Класс по предыдущим 

(пред) и последующим 

(посл) датам 

Класс по рассматриваемой дате 

К1 К2 К3 К4 

Есть трансформация между классами? 

К1 
Пред  Нет Нет Есть 

Посл  Есть Нет Нет 

К2 
Пред Есть  Есть Есть 

Посл Нет  Есть Есть 

К3 
Пред Нет Есть  Есть 

Посл Нет Есть  Есть 

К4 
Пред Нет Есть Есть  

Посл Есть Есть Есть  
 

В Таблице 2.3 приведен пример эвристических правил для класса К1, которые 

можно формировать на основе составленной формализованной базы знаний. 

 

 

 

 



52 
 

Таблица 2.3 – Пример набора эвристических правил  

№ 

Дата съемки 

t1 t2 t3 t4 t1 t2 t3 t4 

Перерасчет значений классифицированных пикселей 

Классифицированные значения Пересчитанные значения 

1 К1 ≠ К1 К1   К1   

2 К1 ≠ К1  К1  К1   

3  ∉ {К1, К2} К1 К1  К1   

4  К1 ≠ К1 К1   К1  

5 К1  ≠ К1 К1   К1  

6 К1 К1 ∉ {К1, К4}    К1  

7 ∉ {К1, К2}  К1 К1 К1    

8 ∉ {К1, К2} К1 К1  К1    

9  К1 К1 ∉ {К1, К4}    К1 

11 К1 К1  ∉ {К1, К4}    К1 
 

Для оценки достоверности выявления измененных и неизмененных участков 

до и после интеграции результатов независимого дешифрирования 

разновременных данных спутникового зондирования можно создавать простую 

случайную выборку с достаточно высоким количеством контрольных точек (более 

100 контрольных точек), построить матрицу ошибок и рассчитать описательные и 

аналитические показатели оценки достоверности результатов по упомянутым в 

подразделе 2.1 формулам.  Для оценки различия в достоверности полученных 

результатов можно построить матрицы сопряженности и проводить 

статистический тест Мак-Немара на основе распределения Хи-квадрата с 

поправкой Эдвардса на непрерывность и/или на основе нормального 

распределения по упомянутым в подразделе 2.3 формулам.  

Необходимое условие использования подхода интеграции результатов 

независимого дешифрирования разновременных данных спутникового 

зондирования заключается в наличии четких направлений трансформаций земного 

покрова на некоторой территории исследования за некоторый период времени. 

Такое условие, на наш взгляд, может встречаться на локальном уровне, и в меньшей 

степени – на региональном уровне за относительно среднесрочные периоды 

времени.  
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2.5 Методика оценки достоверности выявления изменения растительного 

покрова по данным спутникового зондирования 
 

 

Виды картографического представления результатов тематической 

обработки данных спутникового зондирования различают в зависимости от типов 

изменений растительного покрова. Для эффективного использования карт, 

составленных на основе тематической обработки данных спутникового 

зондирования требует представить данные о достоверности карт и степени 

неопределенности различных тематических классов. 

При оценке достоверности карты трансформаций растительного покрова 

размер матрицы ошибок растет как 2-я степень от матрицы ошибок по одной дате. 

Это затрудняет создание контрольной выборки и оценку достоверности 

полученных результатов, поскольку некоторые трансформации не происходят или 

происходят редко (Jensen, 2015) [57]. Кроме того, это ограничивает возможность 

получения информации о степени неопределенности оценок трансформаций 

растительного покрова. Необходимость решения этой проблемы послужила 

основанием для разработки методики оценки достоверности выявления изменения 

растительного покрова по данным спутникового зондирования (Рисунок 2.5).  
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Рисунок 2.5 – Технологическая схема методики оценки достоверности выявления 

изменения растительного покрова по данным спутникового зондирования 

Для того, чтобы свести все трансформации растительного покрова к 

генерализованным трансформациям необходимо сначала выбирать интересующие 

трансформации, а затем объединить различные тематические классы на карте 

трансформации растительного покрова. 

Для сглаживания карты трансформаций можно выполнить 

пространственную фильтрацию исходной тематической карты путем 

идентификации тех сегментов, в которых количество связных пикселей одного 

класса не превышает трех пикселей, и объединить эти сегменты с ближайшим 

тематическим классом. 

Для оценки достоверности карты трансформаций растительного покрова 

целесообразно формировать стратифицированную случайную выборку. Для 
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расчета объема контрольной выборки можно использовать следующую формулу 

(Olofsson et al., 2014) [69]:  
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iw , is рассчитываются по формулам: 
 

,i
i

A
w

A
                                                                        (2.25) 

 

(1 ),i i is U U                                                             (2.26) 
 

где c – объем контрольной выборки; 

iw  – вес i-класса (доля его площади от общей площади); 

is  – предлагаемое стандартное отклонение i-класса;  

os – стандартное отклонение предлагаемой общей точности;  

N  – общее количество пикселей рассматриваемых классов; 

iA  –площадь i-класса; 

A – общая площадь рассматриваемых классов; 

 r – количество классов; 

iU – предлагаемая общая точность пользователя i-класса. 

 

На основе матрицы ошибок можно создавать матрицу пропорциональных 

ошибок, элементы которой вычисляются по следующей формуле (Stehman, 2013) 

[88]: 
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где iw – вес i-класса; 

ijn – элементы матрицы ошибок в строке i и столбце j; 

in – сумма элементов матрицы ошибок в строке i.   
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Матрица пропорциональных ошибок даёт возможность рассчитать 

показатели оценки достоверности карты трансформаций растительного покрова по 

следующим формулам (Olofsson et al., 2013) [70]: 
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где общp – общая точность; 

r – количество классов; 

полp – точность пользователя i-ого класса; 

проp – точность производителя i-ого класса; 

iip , jjp – элементы матрицы пропорциональных ошибок в строке i и j и столбце i и 

j соответственно; 

.ip , . jp – сумма элементов матрицы пропорциональных ошибок в строке i и в 

столбце j соответственно.  

Расчет доверительных интервалов для площади различных тематических 

классов на карте трансформаций растительного покрова позволяет уточнить 

оценку площадей с учетом ошибки пропуска и комиссии. Так, 95-процентный 

доверительный интервал ( 1,96
jj AA s A ) рассчитывается согласно следующим 

уравнениям (Olofsson et al., 2014) [69]:  
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где A – общая площадь рассматриваемых классов;  

. jp – сумма элементов матрицы пропорциональных ошибок в столбце j; 
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jAs  – стандартное отклонение при оценке площади j-класса;  

iw – вес i-класса; 

ijp – элементы матрицы пропорциональных ошибок в строке i и столбце i; 

. jp – сумма элементов матрицы пропорциональных ошибок в столбце j; 

.in – сумма элементов матрицы ошибок в строке i. 

Для оценки достоверности разновременных тематических карт 

растительного покрова по данным спутникового зондирования следует выполнить 

фильтрацию контрольной выборки, формированной при оценке достоверности 

трансформаций растительного покрова с целью идентификации контрольных 

точек, находящихся в неизменяемых участках. Затем можно использовать 

полученные контрольные точки в качестве контрольной выборки для создания 

матриц ошибок и расчете показателей достоверности и доверительных интервалов 

для площади различных тематических классов. 
 

 

2.6 Выводы по разделу 2 
 

 

В данном разделе представлены структура и краткое содержание 

разработанной комплексной методики тематической обработки данных 

спутникового зондирования для выявления изменения растительного покрова 

Средиземноморского региона. Разработана комплексная методика включают в себя 

специальные методики, направленные на преодоление проблем, возникающих при 

автоматизированной обработке данных спутникового зондирования с целью 

выявления изменения растительного покрова Средиземноморского региона: 

1. Методика идентификации неизмененных участков по разновременным 

данным спутникового зондирования для создания устойчивой опорной выборки. 

2. Методика автоматизированного распознавания растительного покрова по 

спутниковым изображениям с учетом спектрально-текстурных и топографических 

признаков для ослабления эффекта смешения значений пикселей спутниковых 

изображений классов растительного покрова. 
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3. Методика интеграции результатов независимого дешифрирования 

разновременных данных спутникового зондирования для ослабления эффекта 

накопления ошибок при выявлении изменения растительного покрова по 

постклассификационному методу. 

4. Методика оценки достоверности выявления изменения растительного 

покрова по данным спутникового зондирования для получения информации о 

точности и степени неопределенности выявленных изменений растительного 

покрова.  
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3 Экспериментальные исследования по апробации разработанной 

комплексной методики 

 

 

3.1 Выбор территории исследования. Подготовительные процедуры 
 

 

По статистическим данным продовольственной и сельскохозяйственной 

организации ФАО за 2017 г. Сирия входит в состав 10 ведущих стран-

производителей оливок и цитрусов [86]. По государственным статистическим 

данным 30 % от общей площади оливковых садов и 97 % от общей площади 

цитрусовых садов в Сирии находятся в Средиземноморском регионе [87]. За 

последние годы отмечено уменьшение площадей фруктовых садов в связи с 

продолжающейся войной в Сирии. Резкое снижение экспорта фруктов из Сирии 

привело к значительному падению цен на них, что, в свою очередь, привело к 

трансформации фруктовых садов в другие с/х культуры. 

Сирийский средиземноморский регион расположен в северо-западной части 

страны, климат которого характеризуется средиземноморским климатом, то есть 

жарким сухим летом и влажной прохладной зимой (Sundseth, 2009) [90]. Этот 

регион состоит из двух провинций: Латакия на севере и Тартус на юге. Исследуемая 

территория — центральная часть провинции Латакия (Рисунок 3.1), выбор 

которой в настоящем исследовании обусловлен тремя причинами: 

1) существование всех основных типов растительного покрова сирийского 

средиземноморского региона т.е. цитрусовые сады, оливковые сады и леса; 

2) изменчивость высоты и уклона поверхности земли, что позволяет оценить 

эффективность использования топографических характеристик рельефа при 

распознавании растительного покрова по данным спутникового зондирования; 

3) наличие разновременных спутниковых изображений Google Earth Pro с 

детальным пространственным разрешением, охватывающих исследуемую 

территорию, что позволяет сформировать обучающую и контрольную выборки для 

апробации разработанной комплексной методики. 



60 
 

 

Рисунок 3.1 – Географическое положение исследуемой территории (граница 

исследуемой территории выделена красным полигоном) 
 

Анализ архива многолетних данных космической системы Landsat [93] в 

сирийском средиземноморском регионе с 1984 года показывает, что количество 

разносезонных многозональных изображений с процентом облачности меньше 10 

%, которые можно получить ежегодно составляет примерно 2–5 изображений. 

Разносезонные безоблачные изображения являются ежегодно неоднородными, что 

ограничивает их использование.  

В приобретенных спутниковых данных Landsat выполнялся поиск 

изображений, удовлетворяющих следующим критериям: 

1) критерии, связанные с датами съемки: 

 исследовался общий период времени 8–10 лет с интервалом 2–3 года;  

 использовались изображения осеннего сезона, поскольку их архив является 

наиболее частыми и позволяет наиболее достоверно дешифрировать основные 

классы растительности на территории исследования; 
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 подбирались изображения разных лет на максимально близкие друг к другу дни 

съемки. 

2) Критерии, связанные с используемым сенсором и характеристикой 

изображений: 

 использовались лишь спутниковые изображения Landsat-5 и Landsat-8, 

поскольку изображения Landsat-7 требуют проведения дополнительных 

процедур предварительной обработки для устранения ошибок сенсора, что 

может привести к появлению грубых ошибок;  

 брались только безоблачные сцены;  

 использовались однородные по уровню предварительной обработки (Level-2) 

разновременные спутниковые изображения; 

 выбирались однородные по спектральному и пространственному разрешению   

разновременные спутниковые изображения т.е. зональные изображения в 

спектральных диапазонах: синий, зеленый, красный, ближний инфракрасный, 

коротковолновый инфракрасный и коротковолновый инфракрасный. 

Описание использованных данных спутникового зондирования Landsat 

приведено Таблице 3.1. 

Таблица 3.1 – Основные характеристики спутниковых изображений Landsat 

Спутниковые изображения Дата съемки 

Спутниковые многозональные изображения Landsat-5 в диапазонах: синий 

(B: λ = 0,452–0,512 мкм); зеленый (G: λ = 0,533–0,590 мкм); красный (R: λ 

= 0,636–0,673 мкм); ближний инфракрасный (NIR: λ = 0,851–0,879 мкм); 

коротковолновый инфракрасный (SWIR1: λ = 1,566–1,651 мкм) и 

коротковолновый инфракрасный (SWIR2: λ = 2,107–2,294 мкм), с 

пространственным разрешением 30m. 

01 ноября 2010 г. 

 

Спутниковые многозональные изображения Landsat-8 в диапазонах: синий 

(B: λ = 0,452–0,512 мкм); зеленый (G: λ = 0,533–0,590 мкм); красный (R: λ 

= 0,636–0,673 мкм); ближний инфракрасный (NIR: λ = 0,851–0,879 мкм); 

коротковолновый инфракрасный (SWIR1: λ = 1,566–1,651 мкм) и 

коротковолновый инфракрасный (SWIR2: λ = 2,107–2,294 мкм), с 

пространственным разрешением 30m. 

08 октября 2013 г. 

16 октября 2016 г. 

06 октября 2018 г. 

 

Спутниковые изображения Landsat геометрически привязаны к UTM-

проекции на эллипсоиде WGS-1984. Кроме того, была использована цифровая 

модель рельефа (ASTER GDEM 2, продукт METI и NASA) с пространственным 

разрешением 30 м (Рисунок 3.2) на дату 17 октября 2011 г. Предполагается, что 
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характеристики рельефа на исследуемой территории существенно не изменились с 

2011 по 2018 гг.  Цифровая модель рельефа ASTER GDEM 2 привязана также к 

UTM-проекции на эллипсоиде WGS-1984. 

Следует отметить, что нами выполнялась проверка точности геометрической 

коррекции разновременных спутниковых изображений по точкам перекрестков 

дорог. Точность геометрической коррекции составляла меньше полпикселя, что 

демонстрирует отсутствие необходимости проведения дополнительных процедур 

геометрической коррекции. 

В качестве справочных пространственных данных использовались 

спутниковые изображения Google Earth Pro с детальным пространственным 

разрешением, полученные в периоды 2009–2010 и 2017–2018 гг. (Рисунок 3.2), и 

государственная карта растительного покрова. 
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а. Комбинация зональных изображений 

Landsat (OLI): NIR, R и G. 

б. Цифровая модель рельефа  

ASTER GDEM 2. 

  

в. Изображения Google Earth Pro  

за 2009–2010гг. 

г. Изображения Google Earth Pro 

 за 2017–2018 гг. 
 

Рисунок 3.2 – Исходные пространственные данные 
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На основе зональных изображений Landsat рассчитывались следующие 

индексные изображения: 

- 5 спектральных вегетационных индексов: NDVI, NDMI, EVI, SAVI и MSAVI;  

- все 15 возможных соотношений зональных изображений: /B G , /B R , /B NIR , 

1/B SWIR ,
2/B SWIR , /G R , /G NIR , 1/G SWIR ,

2/G SWIR , /R NIR , 1/R SWIR , 
2/R SWIR , 

1/NIR SWIR , 
2/NIR SWIR , 

1 2/SWIR SWIR ; 

- 8 текстурных признаков, которые рассчитывались на основе первого главного 

компонента PC1 с размером окна 3 × 3 пикселя: среднее 
meanT , дисперсия 

varianceT , 

энтропия entropyT , различие dissimilarityT , второй момент (энергия) .s momentT , корреляция 

correlationT , однородность homogeneityT , контрастность 
contrastT ; 

На основе ASTER GDEM 2 получали изображения DEM и SLOPE. 
 

 

3.2 Автоматизированное дешифрирование разновременных данных 

спутникового зондирования 
 

 

а) Идентификация неизмененных участков земной поверхности по данным 

спутникового зондирования. 

Идентификация неизмененных участков земной поверхности за период 

2010–2018 гг. на территории исследования по данным спутникового зондирования 

была выполнена по следующим этапам.  

1) Подготавливались зональные изображения в видимом красном R, ближнем 

ИК (NIR), коротковолновом ИК (SWIR1) и коротковолновом ИК (SWIR2) 

диапазонах и индексное изображение NDVI за 2010 и 2018 гг. в пределах 

исследуемой территории. 

2) Замаскировались водные объекты, покрывающие большую площадь 

исследуемой территории. 

3) Составлялись разностные изображения по разновременным изображениям 

R, ИК (NIR), ИК (SWIR1), ИК (SWIR2) и NDVI и на основе их гистограмм 

рассчитывались значения среднего значения и стандартного отклонения. 
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4) Рассчитывались максимальные и минимальные пороговые значения 

принимая n в интервале 0,6–1,4 с шагом итерации 0,2.  

5) Идентифицировались измененные и неизмененные участки на всех 

разностных изображениях. 

6) Было создано 600 контрольных случайных точек на разностных 

изображениях и исключались точки, расположенные на границах между 

измененными и неизмененными участками, и точки, нераспознанные по 

справочным данным.  На основе 521 контрольной точки были созданы матрицы 

ошибок и рассчитывались показатели оценки достоверности полученных 

результатов. 

Результаты оценки достоверности результатов приведены в Таблице 3.2. 

Цифры, выделенные жирным шрифтом, обозначают наибольшую достоверность с 

коэффициентом Каппа более 0.45. 

Из Таблицы 3.2 следует, что при использовании разностного изображения 

NIR коэффициент Каппа варьируется в диапазоне значений 0,18–0,20, а общая 

точность –– 55,7–70,8 %. При использовании разностных изображений R, SWIR2 и 

NDVI коэффициент Каппа варьируется в диапазонах значений 0,32–0,44, 0,32–0,49 

и 0,31–0,46, а общая точность –– 67,8–78,5 %, 66,8–80,4 % и 65,5–79,7 % 

соответственно. При использовании разностного изображения SWIR1 коэффициент 

Каппа варьируется в диапазоне значений 0,45–0,48, а общая точность –– 72,7–80,2 

%. Это указывает на эффективность использования разностного изображения 

SWIR1 по сравнению с разностными изображениями NIR, R, SWIR2 и NDVI при 

идентификации измененных и неизмененных участков на исследуемой территории.  
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Таблица 3.2 – Результаты оценки достоверности идентификации измененных и 

неизмененных участков на исследуемой территории по разностным 

изображениям 

Разностное 

изображение 
N k  общp % 

Измененные участки Неизмененные участки 

полp % проp % 
полp % проp % 

R 

0,6 0,32 67,8 46,4 68,4 83,8 67,5 

0,8 0,39 73,3 53,6 64,5 84,0 77,0 

1 0,43 76,2 59,0 60,5 83,6 82,7 

1,2 0,42 77,2 62,6 53,9 82,1 86,7 

1,4 0,44 78,5 67,9 50,0 81,4 90,2 

NIR 

0,6 0,18 59,7 38,3 62,5 79,1 58,5 

0,8 0,20 64,5 41,3 51,3 77,7 69,9 

1 0,19 66,8 43,0 42,1 76,3 77,0 

1,2 0,18 68,5 44,7 33,6 75,2 82,9 

1,4 0,18 70,8 50,0 25,7 74,5 89,4 

SWIR1 

0,6 0,45 72,7 52,0 86,8 92,5 66,9 

0,8 0,46 74,9 54,9 77,0 88,6 74,0 

1 0,48 77,7 60,6 67,8 86,0 81,8 

1,2 0,49 79,7 66,9 59,9 84,2 87,8 

1,4 0,48 80,2 71,3 53,9 82,8 91,1 

SWIR2 

0,6 0,32 66,8 45,8 75,0 86,0 63,4 

0,8 0,41 73,5 53,6 67,8 85,1 75,9 

1 0,42 75,4 57,3 61,8 83,8 81,0 

1,2 0,44 77,4 62,0 57,9 83,1 85,4 

1,4 0,49 80,4 71,9 53,9 82,8 91,3 

NDVI 

0,6 0,31 65,5 44,6 76,3 86,2 61,0 

0,8 0,38 72,0 51,5 67,8 84,7 73,7 

1 0,44 76,6 59,5 61,8 84,0 82,7 

1,2 0,46 78,5 64,9 57,2 83,2 87,3 

1,4 0,46 79,7 70,9 51,3 82,0 91,3 

k – коэффициент Каппа; общp – общая точность; полp – точность пользователя; проp – точность производителя 

 

Следует отметить, что если требуется идентифицировать неизмененные 

участки с целью их использования для создания устойчивой опорной выборки, то 

значение точности пользователя должно быть достаточно высоким, т.е. ошибки 

наличия измененных участков в неизмененных участках должны быть 

минимальными. Анализ зависимости значения точности пользователя 

неизмененных участков от разностного изображения и значения n (Рисунок 3.3) 

показывает, что с увеличением значения n уменьшается значение точности 

пользователя неизмененных участков. Следует отметить, что с увеличением 
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значения n площадь неизмененных участков увеличивается и это, таким образом, 

облегчает создание большего количества тестовых участков обучающей выборки. 

 

Рисунок 3.3 – Зависимость значения точности пользователя неизмененных 

участков от разностного изображения и значения n  
 

Из Рисунка 3.3 следует, что использование разностного изображения NIR 

дает наименьшее значение точности пользователя, а использование R, SWIR2 и 

NDVI дает сравниваемые результаты. Наиболее достоверные результаты можно 

получить при использовании SWIR1 с значением n ≤ 1, где точность пользователя 

неизмененных участков варьируется в диапазоне значений 86–92,5 %. Это 

свидетельствует об эффективности использования разностного изображения 

SWIR1 по сравнению с разностными изображениями NIR, R, SWIR2 и NDVI при 

идентификации неизмененных участков на исследуемой территории. 

На Рисунке 3.4 представлены измененные и неизмененные участки на 

исследуемой территории в период 2010-2018 гг. по разностному изображению 

SWIR1 со значением (n = 1). В настоящем исследовании идентифицированные 

неизмененные участки по разностным изображениям SWIR1 использовались в 

качестве вспомогательных данных для создания устойчивой обучающей и 

контрольной выборок. 



68 
 

 

Рисунок 3.4 – Идентифицированные измененные и неизмененные участки по 

разностному изображению SWIR1 
 

б) Выделение информативных признаков и выбор алгоритма распознавания 

растительного покрова по данным спутникового зондирования. 
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Процедуры выделения информативных признаков и выбора алгоритма 

распознавания растительного покрова по данным спутникового зондирования 

были выполнены по следующим этапам. 

1) На данных спутникового зондирования было выделено 7 классов земного 

покрова: цитрусовые сады, оливковые сады, леса, травянисто-кустарниковая 

растительность, другие типы растительности, вода и водонепроницаемые 

поверхности. 

2)  Была сформирована обучающая выборка из 659 эталонов небольшого 

размера в неизмененных участках на основе визуальной интерпретации 

спутниковых изображений Google Earth Pro с помощью разностных изображений 

SWIR1. Описание выделенных классов и распределение обучающих пикселей по 

ним приведены в Таблице 3.3. 

Таблица 3.3 – Описание выделенных классов и распределение обучающей 

выборки по ним 

Класс Описание класса 
Количество пикселей 

во всех эталонах 

Цитрусовые сады 

Земли, засаженные растениями 

антропогенного происхождения, в 

которых преобладают цитрусовые 

деревья 

2211 

Оливковые сады 

Земли, засаженные растениями 

антропогенного происхождения, в 

которых преобладают оливковые деревья 

2253 

Леса 

Земли, покрытые вечнозелеными или 

смешанными лесами, в которых 

преобладают различные виды деревьев (в 

основном: сосна, дуб, пихта) 

2126 

Травяно-кустарниковая 

растительность 

Земли, покрытые травой или 

кустарником 
1047 

Другие типы 

растительности 

Земли, засаженные другие с/х 

культурами (в основном: злаковые и 

овощные культуры) 

1255 

Вода Водохранилища, моря и реки 2314 

Водонепроницаемые 

поверхности 

Здания, песок и остальные участки земли, 

на которых нет растений или воды 
2243 

 

Позже классы травяно-кустарниковой растительности и других типов 

растительности были объединены под названием «прочая растительность». 
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3) Набор наиболее информативных признаков сформировался алгоритмом 

RF на дату 6 октября 2018 года. Количество деревьев принималось равным 500, 

поскольку экспериментально установлено, что значения ошибок стабильны 

относительно этого числа, а количество случайно используемых признаков в 

каждом дереве – 6, поскольку значение этого параметра рекомендуется во многих 

работах (Aaron et al., 2018; Belgiu, Dragut, 2016) [26,31]. При выделении наиболее 

информативных признаков по алгоритму RF в качестве контрольной выборки 

используется определенный пользователем процент из обучающей выборки. Для 

обеспечения стабильных результатов в данной работе были взяты 10 %, 20 %, 30 % 

и 40 % из обучающей выборки. 

 Эффективность наиболее информативных признаков представлена на 

Рисунке 3.5. В этот набор входят: все зональные изображения – B, G, R, NIR, SWIR1 

и SWIR2; спектральные вегетационные индексы – NDVI и EVI; соотношения 

зональных изображений – B/G, B/NIR, B/SWIR1, G/NIR, R/NIR, R/SWIR1, 

NIR/SWIR2 и SWIR1/SWIR2; текстурные признаки – Tmean и Ts.moment; 

топографические признаки – DEM и SLOPE. 

 

Рисунок 3.5 – Эффективность наиболее информативных признаков  
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4) Была выполнена автоматизированное дешифрирование спутниковых 

данных по алгоритму RF при использовании набора всех 36 признаков, 

рассмотренных нами (далее RF36), и по алгоритмам RF и ML при использовании 

набора наиболее информативных признаков (далее RF20 и ML20). Результаты 

автоматизированного дешифрирования спутниковых данных по разным 

алгоритмам/наборам представлены на Рисунке 3.6. 

5) Было создано 350 контрольных случайных точек. Во избежание 

предвзятости результатов достоверности автоматизированного дешифрирования 

использовались только точки, расположенные на классах растительного покрова, 

поскольку большинство водных объектов и водонепроницаемых поверхностей 

классифицируются с высокой точностью. А также были исключены точки, 

расположенные на границах между различными классами. На основе оставшихся 

контрольных точек были построены матрицы ошибок и рассчитаны показатели 

достоверности автоматизированного дешифрирования. 
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Рисунок 3.6 – Результаты автоматизированного дешифрирования спутниковых 

данных по разным алгоритмам/наборам 
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Результаты оценки достоверности автоматизированного распознавания 

растительного покрова по разным алгоритмам приведены в Таблице 3.4. Общая 

точность при использовании RF36, RF20 и ML20 составила 83,6 %, 87,3 % и 86,4 %, а 

коэффициент Каппа – 0,77, 0,83 и 0,81 соответственно. Это показывает, что 

использование набора наиболее информативных признаков дает более 

достоверные результаты автоматизированного распознавания растительного 

покрова по алгоритму RF, чем при использовании набора всех 36 признаков, 

рассмотренных нами. А также показывает, что при использовании набора наиболее 

информативных признаков алгоритмы RF и ML не дают большого различия в 

общей точности автоматизированного распознавания растительного покрова. 

Таблица 3.4 – Результаты оценки достоверности распознавания растительного 

покрова по разным алгоритмам 

Классифицированные 

данные 
Алгоритм  

Справочные данные 

Оливковые 

сады 

Цитрусовые 

сады 
Леса 

Прочая 

растительнос

ть 

полp

% 

Оливковые сады 

RF36 65 0 0 9 88 

RF20 67 0 0 7 91 

ML20 67 1 0 12 84 

Цитрусовые сады 

RF36 0 33 1 5 85 

RF20 0 36 1 4 88 

ML20 0 33 0 0 100 

Леса 

RF36 1 0 30 3 88 

RF20 1 0 30 3 88 

ML20 1 0 34 5 85 

Прочая 

растительность 

RF36 4 9 3 50 76 

RF20 2 6 3 53 83 

ML20 2 8 0 50 83 

проp % 
RF36 93 79 88 75  

RF20 96 86 88 79  

ML20 96 79 100 75  

общp %: а. RF36 = 83,6 %; б. RF20 = 87,3 %; в. ML20 = 86,4 % 

k : а. RF36 = 0,77; б. RF20 = 0,83; в. ML20 = 0,81 

k – коэффициент Каппа; общp – общая точность; полp – точность пользователя; проp – точность производителя 

 

Из Таблицы 3.4 следует, что для класса оливковых деревьев наилучшая 

минимальная точность (минимальное значение между точностью производителя и 

пользователя) составила 91 % при использовании RF20. Для класса цитрусовых 

деревьев — 86 % при использовании RF20. Для класса лесов — 88 % при 
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использовании RF20 и RF36. Для класса прочей растительности — 79 % при 

использовании RF20. Эти результаты показывают, что использование набора 

наиболее информативных признаков по алгоритму случайного леса дает более 

достоверные результаты распознавания всех выделенных классов растительного 

покрова, чем по алгоритму максимума правдоподобия. 

6) Были созданы матрицы сопряженности и оценивалось различие в 

достоверности автоматизированного распознавания растительного покрова по 

алгоритмам RF36, RF20 и ML20. Результаты различия в достоверности 

автоматизированного распознавания растительного покрова по рассмотренным 

алгоритмам приведены в Таблице 3.5. 

Таблица 3.5 – Результаты различия в достоверности автоматизированного 

распознавания растительного покрова по рассмотренным алгоритмам 

 

RF20 

RF36 ML20 
zα=5% χ2

α=5% 
f1 f2 |z| χ2 f1 f2 |z| χ2 

f1 177 9 
2,5 4,5 

154 32 
2,8 7,2 1,95 3,84 

f2 1 26 13 14 
 

Критическое табулированное значение Хи-квадрата с поправкой Эдвардса на 

непрерывность по степени свободы df =1 при уровне значимости 5 % равно 3,84. 

Критическое табулированное значение z-оценки на основе нормального 

распределения при уровне значимости 5 % равно 1,95.  

Из Таблицы 3.5 следует, что рассчитанные значения (χ2 = 4,9) и (|z| = 2,5) 

больше, чем критические табулированные значения. Это показывает, что 

существует статистически значимое различие в достоверности 

автоматизированного распознавания растительного покрова по алгоритму 

случайного леса при использовании набора из 20 наиболее информативных 

признаков и набора из всех 36 признаков при уровне значимости 5 %. 

Аналогичным образом проведенный тест показывает, что существует 

статистически значимое различие в достоверности автоматизированного 

распознавания растительного покрова по алгоритмам случайного леса и максимума 

правдоподобия при использовании набора из 20 наиболее информативных 
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признаков при уровне значимости 5 %, поскольку рассчитанные значения (χ2 = 7,2) 

и (|z| = 2,8) больше, чем критические табулированные значения. 
 

в) Автоматизированное распознавание растительного покрова по данным 

спутникового зондирования. 

Для автоматизированного распознавания растительного покрова по данным 

спутникового зондирования по всем датам в настоящем исследовании выбраны и 

использованы следующие компоненты: 

- классификационная система, включающая следующие классы: цитрусовые 

сады, оливковые сады, леса, травянисто-кустарниковая растительность, другие 

типы растительности, вода и водонепроницаемые поверхности; 

- набор наиболее информативных признаков, включающий следующие 

зональные и индексные изображения: спектральные зональные изображения – B, 

G, R, NIR, SWIR1 и SWIR2; спектральные вегетационные индексы – NDVI и EVI; 

соотношения зональных изображений – B/G, B/NIR, B/SWIR1, G/NIR, R/NIR, 

R/SWIR1, NIR/SWIR2 и SWIR1/SWIR2; текстурные признаки – Tmean и Ts.moment; 

топографические признаки – DEM и SLOPE; 

- алгоритм случайного леса со следующими параметрами: количество 

деревьев – 500; количество случайно используемых признаков в каждом дереве – 

4. 
 

 

3.3 Сопоставление результатов автоматизированного дешифрирования 

разновременных спутниковых изображений и фильтрация ошибок 
 

 

В целях снижения возможных накопленных ошибок при выявлении 

изменений растительного покрова по результатам независимого 

автоматизированного дешифрирования разновременных данных спутникового 

зондирования была выполнена интеграция результатов независимого 

дешифрирования разновременных данных спутникового зондирования и была 

оценена эффективность данного подхода по следующим этапам. 
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1) На основе визуального дешифрирования спутниковых изображений 

Google Earth Pro была создана формализованная база знаний о возможных и 

маловероятных трансформациях типов земного покрова исследуемой территории 

за период 2010–2018 гг. (Таблица 3.6).  

Таблица 3.6 – Формализованная база знаний о возможных и маловероятных 

трансформациях земного покрова 

Класс по предыдущим 

(Пред) и последующим 

(Посл) датам 

Класс по рассматриваемой дате 

Ц О Л П В Н 

Есть трансформация между классами? 

Ц 
Пред  Нет Нет Есть Нет Есть 

Посл  Нет Нет Нет Нет Нет 

О 
Пред Нет  Нет Есть Нет Есть 

Посл Нет  Нет Нет Нет Нет 

Л 
Пред Нет Нет  Есть Нет Есть 

Посл Нет Нет  Нет Нет Нет 

П 
Пред Нет Нет Нет  Нет Есть 

Посл Есть Есть Есть  Нет Нет 

В 
Пред Нет Нет Нет Нет  Нет 

Посл Нет Нет Нет Нет  Нет 

Н 
Пред Нет Нет Нет Нет Нет  

Посл Есть Есть Есть Есть Нет  

Ц – Цитрусовые сады; О – Оливковые сады; Л – Леса; Д – Прочая растительность; Н – 

Водонепроницаемые поверхности; В – Водные объекты 
 

Формализованная база знаний опиралась на следующие данные: 

 не существует трансформаций между водными объектами и растительностью; 

 не происходит трансформаций водонепроницаемых поверхностей в 

растительность; 

 не встречается трансформаций между лесами и сельскохозяйственными 

угодьями; 

 трансформации сельскохозяйственных угодий идут в одном направлении: от 

фруктовых (цитрусовых и оливковых) садов к прочим сельскохозяйственным 

угодьям; 

 восстановление лесов происходит настолько редко, что им можно пренебречь. 

2) На основе созданной формализованной базы для каждого класса был 

сформирован набор эвристических правил с учетом двух условий: 
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а) в каждом эвристическом правиле требуется появление одного из классов в 

результатах независимого автоматизированного дешифрирования разновременных 

данных спутникового зондирования как минимум дважды, так как появление 

некоторого класса только один раз может быть следствием ошибки 

автоматизированного дешифрирования; 

б) трансформация некоторого класса к другому классу и возвращение к тому 

же классу за рассматриваемый период времени является невозможным. 

В Таблицах 3.7–3.12 приведены наборы эвристических правил для всех 

выделенных классов, где О – Оливковые сады; Д – Другие типы растительности; 

Н – Водонепроницаемые поверхности; Ц – Цитрусовые сады; Л – Леса; Т – 

Травяно-кустарниковая растительность; П – Прочая растительность; В – Вод. 

3) По составленным эвристическим правилам была выполнена фильтрация 

возможных ошибок в результатах независимого автоматизированного 

дешифрирования разновременных спутниковых изображений инструментами 

пространственного анализа в ArcGIS.



 
 

7
8

 

Таблица 3.7 – Набор эвристических правил для класса «оливковые сады» 

№ 

Дата съемки 

2010 г. 2013 г. 2016 г. 2018 г. 2010 г. 2013 г. 2016 г. 2018 г. 

Перерасчет значений классифицированных пикселей 

Классифицированные значения пикселей Пересчитанные значения пикселей 

1 О ≠ О О   О   

2 О ≠ О  О  О   

3  ≠ О О О  О   

4  О ≠ О О   О  

5 О  ≠ О О   О  

6 О О ∉ {О, Д, Н}    О  

7 ≠ О  О О О    

8 ≠ О О О  О    

9  О О ∉ {О, Д, Н}    О 

11 О О  ∉ {О, Д, Н}    О 
 

 

Таблица 3.8 – Набор эвристических правил для класса «цитрусовые сады» 

№ 

Дата съемки 

2010 г. 2013 г. 2016 г. 2018 г. 2010 г. 2013 г. 2016 г. 2018 г. 

Перерасчет значений классифицированных пикселей  

Классифицированные значения пикселей Пересчитанные значения пикселей 

1 Ц ≠ Ц Ц   Ц   

2 Ц ≠ Ц  Ц  Ц   

3  ≠ Ц Ц Ц  Ц   

4  Ц ≠ Ц Ц   Ц  

5 Ц  ≠ Ц Ц   Ц  

6 Ц Ц ∉ {Ц, Д, Н}    Ц  

7 ≠ Ц  Ц Ц Ц    

8 ≠ Ц Ц Ц  Ц    

9  Ц Ц ∉ {Ц, Д, Н}    Ц 

11 Ц Ц  ∉ {Ц, Д, Н}    Ц 
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Таблица 3.9 – Набор эвристических правил для класса «леса» 

№ 

Дата съемки 

2010 г. 2013 г. 2016 г. 2018 г. 2010 г. 2013 г. 2016 г. 2018 г. 

Перерасчет значений классифицированных пикселей  

Классифицированные значения пикселей Пересчитанные значения пикселей 

1 Л ≠ Л Л   Л   

2 Л ≠ Л  Л  Л   

3  ≠ Л Л Л  Л   

4  Л ≠ Л Л   Л  

5 Л  ≠ Л Л   Л  

6 Л Л ∉ {Л, Т, Н}    Л  

7 ≠ Л  Л Л Л    

8 ≠ Л Л Л  Л    

9  Л Л ∉ {Л, Т, Н}    Л 

11 Л Л  ∉ {Л, Т, Н}    Л 
 

 

Таблица 3.10 – Набор эвристических правил для класса «прочая растительность» 

№ 

Дата съемки 

2010 г. 2013 г. 2016 г. 2018 г. 2010 г. 2013 г. 2016 г. 2018 г. 

Перерасчет значений классифицированных пикселей  

Классифицированные значения пикселей Пересчитанные значения пикселей 

1 П ≠ П П   П   

2 П ≠ П  П  П   

3  ∉ {Л, П, О, Ц} П П  П   

4  П ≠ П П   П  

5 П  ≠ П П   П  

6 П П ∉ {Л, Н}    П  

7 ∉ {Л, П, О, Ц}  П П П    

8 ∉ {Л, П, О, Ц} П П  П    

9  П П ∉ {Л, Н}    П 

11 П П  ∉ {Л, Н}    П 
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Таблица 3.11 – Набор эвристических правил для класса «вода» 

№ 

Дата съемки 

2010 г. 2013 г. 2016 г. 2018 г. 2010 г. 2013 г. 2016 г. 2018 г. 

Перерасчет значений классифицированных пикселей  

Классифицированные значения пикселей Пересчитанные значения пикселей 

1 В ≠ В В   В   

2 В ≠ В  В  В   

3  ≠ В В В  В   

4  В ≠ В В   В  

5 В  ≠ В В   В  

6 В В ≠ В    В  

7 ≠ В  В В В    

8 ≠ В В В  В    

9  В В ≠ В    В 

11 В В  ≠ В    В 
 

 

Таблица 3.12 – Набор эвристических правил для класса «водонепроницаемые поверхности» 

№ 

Дата съемки 

2010 г. 2013 г. 2016 г. 2018 г. 2010 г. 2013 г. 2016 г. 2018 г. 

Перерасчет значений классифицированных пикселей  

Классифицированные значения пикселей Пересчитанные значения пикселей 

1 Н ≠ Н Н   Н   

2 Н ≠ Н  Н  Н   

3  = В Н Н  Н   

4  Н ≠ Н Н   Н  

5 Н  ≠ Н Н   Н  

6 Н Н ≠ Н    Н  

7 = В  Н Н Н    

8 = В Н Н  Н    

9  Н Н ≠ Н    Н 

11 Н Н  ≠ Н    Н 
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4) Была составлена карта изменения земного покрова на основе результатов 

автоматизированного дешифрирования спутниковых данных по последней и 

первой датам. По одним и тем же контрольным случайным точкам, 

сформированным при оценке достоверности идентификации неизмененных 

участков по подразделу 3.2 были созданы матрицы ошибок и рассчитаны 

показатели достоверности результатов выявления изменения земного покрова на 

территории исследований за период 2010–2018 гг. до и после интеграции 

результатов независимого дешифрирования разновременных данных спутникового 

зондирования (Таблица 3.13). 

Таблица 3.13 – Результаты оценки достоверности выявления изменения земного 

покрова 

Классифицированн

ые данные 

До и после 

интеграции 

Справочные данные 

Есть изменение Нет изменения полp % 

Есть изменение 
До 143 53 73,0 

После 141 35 80,1 

Нет изменения 
До 9 316 97,2 

После 11 334 96,8 

проp % 
До 94,1 85,6  

После 92,8 90,5  

общp %: а) до = 88,1 %; б) после = 91,2 % 

k : а) до = 0,73; б) после = 2,02 

k – коэффициент Каппа; общp – общая точность; полp – точность пользователя; проp – точность производителя 
 

Общая точность выявления изменения земного покрова до и после 

интеграции результатов независимого дешифрирования разновременных данных 

спутникового зондирования составила 88,1 % и 91,2 %, а коэффициент Каппа – 0,73 

и 2,02 соответственно. Минимальная точность измененных участков составила 

73,0% и 80,1%, а неизмененных участков – 85,6 % и 90,5 % до и после фильтрации 

возможных накопленных ошибок соответственно. Таким образом, общая точность 

после фильтрации возможных накопленных ошибок увеличилась на 3.5 %, 

коэффициент Каппа на 9.6 %. Это демонстрирует возможность увеличения 

достоверности результатов выявления изменения земного покрова на территории 

исследований путем интеграции результатов независимого дешифрирования 

разновременных данных спутникового зондирования.  
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5) Были созданы матрицы сопряженности и оценено различие в 

достоверности результатов выявления изменения земного покрова на территории 

исследования до и после интеграции результатов независимого дешифрирования 

разновременных данных спутникового зондирования (Таблица 3.14). 

Таблица 3.14 – Результаты различия в достоверности выявления земного покрова 

до и после интеграции результатов независимого дешифрирования 

 

После 

До 
χ2

α=5% zα=5% 
f1 f2 χ2  |z| 

f1 400 27 
5,9 2,6 3,84 1,95 

f2 11 35 
 

Из Таблицы 3.14 следует, что рассчитанные значения (χ2 = 5,9) и (|z| = 2,6) 

больше, чем критические табулированные значения. Это показывает, что 

существует статистически значимое различие в достоверности результатов 

выявления изменения земного покрова на территории исследования до и после 

интеграции результатов независимого дешифрирования разновременных данных 

спутникового зондирования при уровне значимости 5 %. 

Итак, в настоящем исследовании был принят и применен подход интеграции 

результатов независимого дешифрирования разновременных данных спутникового 

зондирования перед переходом к следующим процедурам обработки данных с 

целью выявления изменений растительного покрова. 
 

 

3.4 Выявление изменений растительного покрова по данным спутникового 

зондирования 
 

 

а) Оценка трансформаций растительного покрова по данным спутникового 

зондирования. 
 

После интеграции результатов независимого дешифрирования 

разновременных данных спутникового зондирования были оценены 

трансформации растительного покрова по следующим этапам. 
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1) Все трансформации растительного покрова сводились к интересующим 

генерализованным тематическим классам и составлялась карта трансформаций 

растительного покрова исследуемой территории за период 2010–2018 гг. 

Легенда составленной карты включает 9 тематических классов (Рисунок 3.7), 

в том числе 3 класса, представляющих трансформации растительного покрова 

исследуемой территории за рассматриваемый период: 

- классы О–О, Ц–Ц, Л–Л, П–П, Н–Н, В–В представляют отсутствие трансформаций 

в классах «оливковые сады», «цитрусовые сады», «леса», «прочая растительность», 

«водонепроницаемые поверхности» и «вода» соответственно; 

- класс Р–Н представляет трансформацию растительного покрова в 

водонепроницаемые поверхности; 

- класс Ф–П представляет трансформацию фруктовых садов в прочую 

растительность. В общем случае, этот класс представляет трансформацию 

фруктовых (цитрусовых и оливковых) садов в другие сельскохозяйственные 

угодья; 

- класс Л–П представляет трансформацию лесов в прочую растительность. В общем 

случае этот класс представляет деградацию лесов.  

2) Для сглаживания карты трансформаций растительного покрова 

идентифицировались те сегменты, в которых количество связных пикселей одного 

класса не превышает трех, и объединили эти сегменты с ближайшим тематическим 

классом. 
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Рисунок 3.7 – Тематическая карта трансформаций растительного покрова 

исследуемой территории за 2010–2018 гг. по данным спутникового зондирования 

(Landsat 5 и ASTER GDEM 2) 
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3) Для оценки достоверности карты трансформаций растительного покрова 

была сформирована стратифицированная случайная выборка, объем которой 

составил 990 контрольных точек.  Количество контрольных пикселей по каждому 

классу было установлено как компромисс между двумя критериями: 1) 

минимальное количество контрольных пикселей по каждому классу составляет 50; 

2) требуется сохранить пропорциональность количества контрольных пикселей с 

площадью каждого класса (Таблица 3.15). 

Таблица 3.15 – Распределение контрольной выборки по классам 

Класс 
Количество 

пикселей 

Площадь 

(гa) 
Wi Ui Si 

Количество 

контрольных пикселей 

О-О 146720 13205 0,24 0,90 0,30 180 

Ц-Ц 69133 6222 0,11 0,90 0,30 125 

Л-Л 58429 5259 0,10 0,95 0,22 120 

П-П 235879 21229 0,39 0,85 0,36 265 

Н-Н 32312 2908 0,05 0,95 0,22 90 

Р-Н 7072 636 0,01 0,90 0,30 50 

Ф-П 30057 2705 0,05 0,80 0,40 90 

Л-П 22585 2033 0,04 0,90 0,30 70 

∑   54197 1,00     990 

990c   0,01os   
 

4. По контрольной выборке была создана матрица ошибок (Таблица 3.16), на 

ее основе – матрица пропорциональных ошибок (Таблица 3.17). На основе матрицы 

пропорциональных ошибок были рассчитаны показатели достоверности карты 

трансформаций растительного покрова. 

Таблица 3.16 – Матрица ошибок 

Данные на карте 

изменений 

Справочные данные 

О–О Ц–Ц Л–Л П–П Н–Н Р–Н Ф–П Л–П ∑ 

О–О 170   10     180 

Ц–Ц  122  3     125 

Л–Л   117     3 120 

П–П 18 8  236 2   1 265 

Н–Н 1    89    90 

Р–Н 2    2 45  1 50 

Ф–П 13 4  4  2 66 1 90 

Л–П    1   1 68 70 

∑ 204 134 117 254 93 47 67 74 990 
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Таблица 3.17 – Матрица пропорциональных ошибок 

Данные на 

карте 

изменений 

Справочные данные 

О–О Ц–Ц Л–Л П–П Н–Н Р–Н Ф–П Л–П ∑ полp  

О–О 0,230   0,014     0,244 0,94 

Ц–Ц  0,112  0,003     0,115 0,98 

Л–Л   0,095     0,002 0,097 0,98 

П–П 0,027 0,012  0,349 0,003   0,001 0,392 0,89 

Н–Н 0,001    0,053    0,054 0,99 

Р–Н 0,0005    0,0005 0,011  
0,000

2 
0,012 0,90 

Ф–П 0,007 0,002  0,002  0,001 0,037 0,001 0,050 0,73 

Л–П    0,001   0,001 0,036 0,038 0,97 

∑ 0,265 0,126 0,095 0,368 0,056 0,012 0,037 0,041 
общp : 0,92 

проp  0,87 0,89 1,00 0,95 0,94 0,91 0,99 0,89 

общp – общая точность; полp – точность пользователя; проp – точность производителя 
 

Общая точность составила 92 %, что свидетельствует о высокой 

достоверности карты трансформаций растительного покрова. Точность 

производителя различных тематических классов на карте варьировалась в 

диапазоне значений 87–100 %, демонстрируя отсутствие существенных ошибок 

пропуска.  Точность пользователя тематического класса Ф-П составляла 73 %. 

Такое значение является достаточно высоким, учитывая существенную путаницу 

между значениями пикселей спутниковых изображений оливковых садов и прочей 

растительности. Точность пользователя остальных тематических классов на карте 

варьировалась в диапазоне значений 89–99 %, указывая на отсутствие 

существенных ошибок комиссии в этих классах. 

5) Были рассчитаны 95-процентные доверительные интервалы для площади 

тематических классов на карте трансформаций растительного покрова (Рисунок 

3.8).  

Рассчитанные 95-процентные доверительные интервалы для площади 

тематических классов, представляющих отсутствие трансформаций на карте, и 

доля этой площади от площади территории исследования без учета водных 

объектов составляли: 14362±810 га 26,5±1,5 % для класса О–О; 6834±483 га 

(12,6±0,9) % для класса Ц–Ц; 5127±148 га (9,5±0,3) % для класса Л–Л; 19938±938 

га (36,8±1,7) % для класса П–П; 3061±233 га (5,6±0,4) % для класса Н–Н. 
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Рассчитанные 95-процентные доверительные интервалы для площади 

тематических классов, представляющих наличие трансформаций на карте, и доля 

этой площади от площади территории исследования без учета водных объектов: 

633±99 га (1,2±0,2) % для класса Р–Н; 2013±255 га (3,7±0,5) % для класса Ф–П; 

2229±239 га (4,1±0,4) % для класса Л–П. 

 

Рисунок 3.8 – 95-процентный доверительный интервал для площади тематических 

классов на карте трансформаций растительного покрова  

По результатам проведенного исследования, доля площади изменений 

растительного покрова за 2010–2018 гг. составила около 9 % от площади 

территории исследования без учета водных объектов, из них около 4 % 

представляют деградацию лесов (Рисунок 3.9). Следует отметить, что не 

существует данных официальной статистики, особенно на территории 

исследования, для проведения количественной оценки согласованности 

полученных результатов с показателями статистики. Визуальное сравнение 

составленной нами карты трансформаций растительного покрова со спутниковыми 
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изображениями Google Earth Pro детального пространственного разрешения 

указывает на их высокую согласованность. 

 

Рисунок 3.9 – Доля площадей изменения различных классов растительного 

покрова исследуемой территории за 2010–2018 гг. 

б) Выявление динамики площадей фруктовых садов и динамики покрытой 

лесами площади. 
 

После интеграции результатов независимого дешифрирования 

разновременных данных спутникового зондирования была оценена динамика 

площадей фруктовых садов и динамика покрытой лесами площади по следующим 

этапам. 

1) Для сглаживания карт растительного покрова по всем датам были 

идентифицированы те сегменты, в которых количество связных пикселей одного 

класса не превышает трех пикселей, и объединили эти сегменты с ближайшим 

тематическим классом. Составленные карты растительного покрова представлены 

на Рисунках 3.10–3.13. 
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2) Была выполнена фильтрация контрольной выборки, сформированной при 

выявлении трансформаций растительного покрова с целью идентификации 

контрольных точек, находящихся в неизменяемых участках, а затем были 

использованы эти точки в качестве контрольной выборки. 

3) По контрольной выборке были созданы матрицы ошибок и 

пропорциональных ошибок и рассчитаны показатели достоверности составления 

карт растительного покрова по всем датам (Таблица 3.18).  

Общая точность по всем датам составила 92 %. Точность производителя 

класса «оливковые сады» варьировалась в диапазоне значений 87–90 %, а точность 

пользователя –– 91–94 %. Точность производителя класса «цитрусовые сады» 

варьировалась в диапазоне значений 84–92 %, а точность пользователя –– 95–96 %. 

Точность производителя класса «леса» варьировалась в диапазоне значений 94–98 

%, а точность пользователя –– 99–100 %. Это указывает на высокую достоверность 

распознавания данных классов по всем датам. 
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Рисунок 3.10 – Тематическая карта растительного покрова исследуемой 

территории на дату 01 ноября 2010 г. по данным спутникового зондирования 

(Landsat 5 и ASTER GDEM 2) 
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Рисунок 3.11 – Тематическая карта растительного покрова исследуемой 

территории на дату 08 октября 2013 г. по данным спутникового зондирования 

(Landsat 8 и ASTER GDEM 2) 
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Рисунок 3.12 – Тематическая карта растительного покрова исследуемой 

территории на дату 16 октября 2016 г. по данным спутникового зондирования 

(Landsat 8 и ASTER GDEM 2) 
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Рисунок 3.13 – Тематическая карта растительного покрова исследуемой 

территории на дату 06 октября 2018 г. по данным спутникового зондирования 

(Landsat 8 и ASTER GDEM 2) 
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Таблица 3.18 – Матрицы ошибок и пропорциональных ошибок по всем датам 

 Матрица ошибок Матрица пропорциональных ошибок 

Справочные данные 

2010 г. О Ц Л П Н ∑ О Ц Л П Н ∑ 
полp  

К
л
ас

си
ф

и
ц

и
р
о
в
ан

н
ы

е 
д

ан
н

ы
е 

О 170 2  11 3 186 0,255 0,003 0,000 0,016 0,004 0,279 0,91 

Ц  121 1 4  126 0,000 0,140 0,001 0,005 0,000 0,146 0,96 

Л  1 116 2  119 0,000 0,001 0,136 0,002 0,000 0,139 0,97 

П 18 6  232 4 260 0,027 0,009 0,000 0,343 0,006 0,385 0,89 

Н 1    84 85 0,001 0,000 0,000 0,000 0,050 0,051 0,99 

∑ 189 130 117 249 91 776 0,282 0,153 0,137 0,367 0,061 
общp  0,92 

проp   0,90 0,92 0,99 0,94 0,83 

2013 г. О Ц Л П Н ∑ О Ц Л П Н ∑ 
полp  

К
л
ас

си
ф

и
ц

и
р
о
в
ан

н
ы

е 
д

ан
н

ы
е 

О 170 2  10 3 185 0,246 0,003 0,000 0,014 0,004 0,268 0,92 

Ц  121 1 4  126 0,000 0,133 0,001 0,004 0,000 0,138 0,96 

Л   115   115 0,000 0,000 0,107 0,000 0,000 0,107 1,00 

П 18 7 1 235 5 266 0,029 0,011 0,002 0,379 0,008 0,429 0,88 

Н 1    83 84 0,001 0,000 0,000 0,000 0,058 0,058 0,99 

∑ 189 130 117 249 91 776 0,276 0,147 0,110 0,398 0.070 
общp

 0,92 
проp   

0,89 0,90 0,98 0,95 0,82 

2016 г. О Ц Л П Н ∑ О Ц Л П Н ∑ 
полp  

К
л
ас

си
ф

и
ц

и
р
о
в
ан

н
ы

е 
д

ан
н

ы
е 

О 170 1  9 1 181 0,243 0,001 0,000 0,013 0,001 0,259 0,94 

Ц  121 1 5  127 0,000 0,123 0,001 0,005 0,000 0,129 0,95 

Л   113 1  114 0,000 0,000 0,102 0,001 0,000 0,103 0,99 

П 18 8 3 234 4 267 0,030 0,013 0,005 0,393 0,007 0,448 0,88 

Н 1    86 87 0,001 0,000 0,000 0,000 0,060 0,061 0,99 

∑ 189 130 117 249 91 776 0,274 0,138 0,108 0,411 0,068 
общp  0,92 

проp   
0,89 0,89 0,94 0,95 0,88 

2018 г. О Ц Л П Н ∑ О Ц Л П Н ∑ 
полp  

К
л
ас

си
ф

и
ц

и
р
о
в
ан

н
ы

е 
д

ан
н

ы
е 

О 170 1  9  180 0,227 0,001 0,000 0,012 0,000 0,240 0,94 

Ц  118 1 4  123 0,000 0,107 0,001 0,004 0,000 0,111 0,96 

Л   113   113 0,000 0,000 0,097 0,000 0,000 0,097 1,00 

П 18 11 3 235 4 271 0,032 0,020 0,005 0,421 0,007 0,486 0,87 

Н 1   1 87 89 0,001 0,000 0,000 0,001 0,064 0,066 0,98 

∑ 189 130 117 249 91 776 0,260 0,128 0,104 0,438 0,072 
общp

 0,92 
проp   

0,87 0,84 0,94 0,96 0,90 

общp – общая точность; полp – точность пользователя; проp – точность производителя; 

О – оливковые сады; Ц – цитрусовые сады; Л – леса; П – прочая растительность; Н – 

водонепроницаемые поверхности 
 

4) На основе матрицы пропорциональных ошибок были рассчитаны 95-

процентные интервалы для площади различных тематических классов карты 

растительного покрова по всем датам (Таблица 3.19).  
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Таблица 3.19 – Рассчитанный 95-процентный интервал для площади различных 

тематических классов карты растительного покрова по всем датам 

Класс 

2010 2013 2016 2018 

Площадь 

(га) 

% от 

общей 

площади 

Площадь 

(га) 

% от 

общей 

площади 

Площадь 

(га) 

% от 

общей 

площади 

Площадь 

(га) 

% от 

общей 

площади 

О 
15309 

±891 

28,2 

±1,6 

14952 

±910 

27,6 

±1,7 

14891 

±885 

27,4 

±1,6 

14089 

±900 

26,0 

±1,7 

Ц 
8329 

±534 

15,3 

±1,0 

7969 

±560 

14,7 

±1,0 

7498 

±582 

13,8 

±1,1 

6938 

±671 

12,8 

±1,2 

Л 
7437 

±247 

13,7 

±0,5 

5969 

±207 

11,0 

±0,4 

5847 

±340 

10,8 

±0,6 

5620 

±343 

10,4 

±0,6 

П 
19898 

±988 

36,7 

±1,8 

21576 

±1042 
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Анализ динамики площадей фруктовых садов за период 2010–2018 гг. 

(Рисунок 3.14) показал, что за период 2010–2016 гг. наблюдаемое небольшое 

уменьшение площадей оливковых садов находится в пределах 95-процентного 

интервала для их площади, но за период 2010–2018 гг. наблюдалось заметное 

уменьшение площадей оливковых садов (15309±891 га в 2010 г. и 14089±900 га в 

2018 г.). Заметное уменьшение площадей цитрусовых садов наблюдалось за период 

2010–2016 гг. (8329±534 га в 2010 г. и 7498±582 га в 2016 г.) и за период 2013–2018 

гг. (7969±560 га в 2013 г. и 6938±671 га в 2018 г.). Это демонстрирует непрерывное 

уменьшение площади этого класса.  

Анализ динамики покрытой лесами площади за период 2010–2018 гг. 

(Рисунок 3.15) показал, что за период 2012–2013 гг. существенно уменьшилась 

покрытой лесами площади (7437±247 га в 2010 г. и 5969±207 га в 2013 г.). За период 

2013–2018 гг. наблюдалось небольшое уменьшение покрытой лесами площади 

(5969±207 га в 2013 г. и 5620±343 га в 2018 г.). 
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Рисунок 3.14 – Динамика площадей фруктовых садов за 2010–2018 гг. 

 
 

Рисунок 3.15 – Динамика покрытой лесами площади за 2010–2018 гг.  
 

Отметим, что не существует данных официальной статистики особенно на 

территории исследования для проведения количественной оценки согласованности 

полученных результатов с показателями статистики. Визуальное сравнение 
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составленных тематических карт растительного покрова на территории 

исследовании со спутниковыми изображениями Google Earth Pro детального 

пространственного разрешения указывает на их высокую согласованность. 
 

 

3.5 Выводы по разделу 3 
   

 

Анализ результатов проведенных экспериментальных исследований по 

апробации разработанной комплексной методики на локальном уровне 

пространственного охвата в сирийском средиземноморском регионе в период 

2010–2018 гг. позволяет сделать следующие выводы: 

1) Использование разностного изображения SWIR1 позволяет 

идентифицировать неизмененные участки земной поверхности на территории 

исследовании за интервал времени 8 лет с наиболее высокой достоверностью по 

сравнению с разностными изображениями NIR, R, SWIR2 и NDVI. Это 

свидетельствует об актуальности сравнения различных зональных и индексных 

изображений при наличии необходимости идентификации неизмененных участков 

земной поверхности с целью их использования для получения устойчивой опорной 

выборки. 

2) При использовании набора наиболее информативных признаков общая 

точность автоматизированного распознавания растительного покрова по 

алгоритму RF увеличивалась на 3,7 % по сравнению со случаем использования всех 

36 признаков, рассмотренных нами. Такое различие в достоверности показало 

статистическую значимость при уровне значимости 5 %. Это указывает на 

актуальность выделения наиболее информативных признаков именно в случае 

использования большого количества дополнительных спектральных признаков, 

которые не являются независимыми. 

3) Хотя использование алгоритмов RF и ML не дает большого различия в 

общей точности автоматизированного распознавания растительного покрова 87,3 

% и 86,4 % соответственно. Такое различие показало статистическую значимость 

при уровне значимости 5 %.  Вместе с тем, оценка минимальной точности 
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автоматизированного распознавания всех выделенных классов растительного 

покрова показывает, что использование алгоритма RF дает более достоверные 

результаты, чем алгоритм ML. Это демонстрирует эффективность применения 

алгоритма RF для автоматизированного распознавания растительного покрова 

Средиземноморского региона с учетом спектральных и топографических 

признаков, что согласуется с результатами исследований (Gounaridis et al., 2016; 

Rodriguez-Galiano et al., 2012) [49,75], которые проводились на других территориях 

Средиземноморского региона. 

4) При интеграции результатов независимого дешифрирования 

разновременных спутниковых данных общая точность выявления изменения 

земного покрова на территории исследования увеличилась на 3.1 %, это различие в 

достоверности показало статистическую значимость при уровне значимости 5 %. 

Это указывает на актуальность исследования возможности применения такого 

подхода при выявлении изменения растительного покрова по данным 

спутникового зондирования. 

5) Общая точность разновременных тематических карт растительного 

покрова по всем датам составила 92 %. Точность производителя класса «оливковые 

сады» варьировалась в диапазоне значений 87–90 %, а точность пользователя –– 

91–94 %. Точность производителя класса «цитрусовые сады» варьировалась в 

диапазоне значений 84–92 %, а точность пользователя –– 95–96 %, что 

свидетельствует о высокой эффективности применения разработанной методики 

для оценки динамики площадей фруктовых садов на локальном уровне 

пространственного охвата. 

6) Точность производителя класса «леса» варьировалась в диапазоне 

значений 94–98 %, а точность пользователя –– 99–100 %, что свидетельствует о 

высокой эффективности применения разработанной методики для оценки 

динамики покрытой лесами площади на локальном уровне пространственного 

охвата. 

7) Общая точность карты трансформаций растительного покрова составила 

92 %. Точность производителя различных тематических классов на карте 
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трансформаций растительного покрова варьировалась в диапазоне значений 87–

100 %, а точность пользователя –– 73–99 %, что свидетельствует о высокой 

эффективности применения разработанной методики для оценки трансформаций 

растительного покрова на локальном уровне пространственного охвата.  
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ЗАКЛЮЧЕНИЕ 

 

 

Основным итогом выполненных в диссертационной работе научных 

исследований является разработка и апробация комплексной методики 

тематической обработки данных спутникового зондирования для выявления 

изменения растительного покрова Средиземноморского региона. Разработанная 

комплексная методика включают в себя специальные методики:  

1. Методика идентификации неизмененных участков по разновременным 

данным спутникового зондирования, обеспечивающая создание устойчивой 

опорной выборки. 

2. Методика автоматизированного распознавания растительного покрова по 

спутниковым изображениям с учетом спектрально-текстурных и топографических 

признаков, позволяющая ослабить эффект смешения значений пикселей 

спутниковых изображений классов растительного покрова. 

3. Методика интеграции результатов независимого дешифрирования 

разновременных данных спутникового зондирования, позволяющая ослабить 

эффект накопления ошибок при выявлении изменения растительного покрова по 

постклассификационному методу. 

4. Методика оценки достоверности выявления изменения растительного 

покрова по данным спутникового зондирования, позволяющая провести оценку 

точности и степени неопределенности выявленных изменений растительного 

покрова. 

С практической точки зрения разработанная комплексная методика 

тематической обработки спутниковых изображений позволяет на основе данных 

спутникового зондирования (Landsat и ASTER GDEM 2) создать разновременные 

тематические карты растительного покрова и карта трансформаций растительного 

покрова Средиземноморского региона на локальном уровне пространственного 

охвата с высокой точностью. А также, позволяет получить статистическую 

информацию, сопряженную со сведениями о точности и степени неопределенности 

выявленных изменений растительного покрова.  
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Разработанная комплексная методика тематической обработки 

спутниковых изображений вносит значительный вклад в ослабление 

неблагоприятных эффектов, возникающих при автоматизированной обработке 

спутниковых изображений растительного покрова, таких как смешение значений 

пикселей спутниковых изображений классов растительного покрова и накопление 

ошибок независимого автоматизированного дешифрирования разновременных 

спутниковых изображений.  

Рекомендации по использованию результатов настоящего исследования. 

Предложенная комплексная методика может служить основанием для разработки 

системы оперативного спутникового мониторинга растительного покрова 

Сирийского Средиземноморского региона. Разработанные отдельные специальные 

методики тематической обработки данных спутникового зондирования могут 

использоваться для повышения достоверности картографирования и выявления 

изменения растительного покрова практически в любых регионах. 

Перспективы дальнейших исследований для совершенствования 

методики тематической обработки данных спутникового зондирования с целью 

выявления изменения растительного покрова Средиземноморского региона 

заключаются в следующем: 

- исследование возможности использования временного ряда спутниковых 

данных для повышения достоверности распознавания типов растительного 

покрова Средиземноморского региона; 

- исследование возможности автоматизации процесса обучения 

классификаторов при дешифрировании разновременных спутниковых данных; 

- исследование возможности использования данных других спутниковых 

систем в разработанной методике. 

- апробация предложенной методики на других территориях 

Средиземноморского региона; 

- апробация представленного подхода на провинциальном муниципальном 

уровнях для проведения количественной оценки согласованности результатов с 

данными официальной статистики; 
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- расширение классификационной системы с целью предоставления более 

подробной информации о различных классах растительного покрова в 

Средиземноморском регионе. 
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СПИСОК ПРИНЯТЫХ СОКРАЩЕНИЙ  

 

 

ANN – 
Artificial Neural Network 

(Искусственные нейронные сети) 

ASTER – 

Advanced Spaceborne Thermal Emission and Reflection 

Radiometer 

(Усовершенствованный космический радиометр теплового 

излучения и отражения) 

CVA – 
Change Vector Analysis  

(Анализ вектора изменения) 

DEM (ЦМР) – 
Digital Elevation Model 

(Цифровая модель рельефа) 

ETM – 
Thematic Mapper Plus  

(Улучшенный тематический картограф плюс) 

FAO (ФАО) – 
Food and Agriculture Organization  

(Продовольственная и сельскохозяйственная организация) 

GDEM 
Global Digital Elevation Model 

(Глобвльная цифровая модель рельефа) 

GEZ – 
Global Ecological Zones  

(Глобальные экологические зоны) 

GLS – 
Global Land Survey  

(Глобальная съемка Земли) 

LAGMA – 
Locally Adaptive Global Mapping Algorithm 

(Алгоритм локально-адаптивной классификации) 

Landsat 
Land Remote Sensing Satellite  

(Спутник дистанционного зондирования Земли) 

METI – 

Ministry of Economy, Trade, and Industry of Japan 

(Министерство экономики, торговли и промышленности 

Японии) 

ML 
Maximum Likelihood  

(Максимум правдоподобия) 

MODIS 
The MODerate-resolution Imaging Spectroradiometer 

(Спектрорадиометр среднего пространственного разрешения) 

MSAVI – 
Modified Soil Adjusted Vegetation Index  

(Модифицированный корректированный почвенный индекс) 

MSS – 

Multispectral Scanner System 

 (Мультиспектральный сканер) 
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NASA (НАСА) – 

National Aeronautics and Space Administration 

(Национальное управление по аэронавтике и исследованию 

космического пространства) 

NDMI – 
Normalized Difference Moisture Index  

(Нормализованный разностный индекс влажности) 

NDVI – 
Normalized Difference Vegetation Index 

(Нормализованный разностный вегетационный индекс) 

NIR – 
Near-infrared  

(Ближний инфракрасный) 

OLI – 
Operational Land Imager 

(Прибор съемки поверхности Земли) 

RF – 
Random Forest  

(Случайный лес) 

SAVI – 
Soil Adjusted Vegetation Index 

(Корректированный почвенный индекс) 

SVM – 
Support Vector Machine  

(Метод опорных векторов) 

SWIR – 
Short-wavelength infrared 

(Коротковолновый инфракрасный) 

TIRS – 
Thermal Infrared Sensor  

(Тепловой инфракрасный сенсор) 

TM – 
Thematic Mapper 

(Тематический картограф) 

USGS – 
United States Geological Survey 

(Геологическая служба Соединенных Штатов) 

UTM – 
Universal Transverse Mercator  

(Универсальная поперечная проекция Меркатора) 

WGS – 
World Geodetic System  

(Всемирная геодезическая система) 
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