
Картография и геоинформатика 

201 

УДК 528.91:630 
DOI: 10.33764/2411-1759-2020-25-3-201-213 
 
СОВРЕМЕННЫЕ МЕТОДЫ ОПЕРАТИВНОГО КАРТОГРАФИРОВАНИЯ  
НАРУШЕНИЙ ЛЕСНОГО ПОКРОВА 
 
Андрей Владимирович Тарасов  
Пермский государственный национально-исследовательский университет, 614990, Россия,  
г. Пермь, ул. Букирева, 15, аспирант кафедры картографии и геоинформатики,  
e-mail: andrew.tarasov1993.study@gmail.com 

 
Своевременное и оперативное выявление нарушений в лесном фонде – важная задача при веде-

нии лесохозяйственной деятельности в РФ. Раннее выявление участков насаждений, поврежденных  
в результате воздействия природных или антропогенных факторов, позволяет оперативно принимать 
управленческие решения. Для реализации такой стратегии управления необходимо использовать ме-
тоды оперативного картографирования. С появлением данных дистанционного зондирования Земли 
(ДДЗЗ), которые обладают высоким пространственным и временным разрешением (Planet, Sentinel-2), 
становится возможным использовать современные методы оперативного картографирования для ре-
шения задач лесного хозяйства (в частности, выявление нарушений лесного покрова). По мере увели-
чения площади мониторинга и роста количества снимков возрастает необходимость в автоматизации 
этого процесса. В данной статье представлено описание «традиционных» методов выявления нару-
шений лесного покрова (вегетационные индексы, преобразование Tasseled Cap, многоканальное  
и одноканальное обнаружение изменений и др.), их основные принципы, ограничения, опыт приме-
нения в России и в мире. В качестве альтернативны представлены алгоритмы, основанные на методах 
машинного обучения, представлена их классификация. Отмечены преимущества и недостатки двух 
групп методов выявления нарушений лесного покрова. Обозначено, что опыт применения методов 
машинного обучения для обработки ДДЗЗ небольшой, а подобные исследования обладают высоким 
уровнем новизны. 
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Введение 
 
Понятие «оперативное картографирова-

ние» подразумевает под собой создание и ис-
пользование карт в реальном или близком  
к реальному масштабу времени с целью свое-
временного информирования пользователей 
для возможного воздействия на ход процесса. 
При этом реальный масштаб времени понима-
ется как характеристика скорости создания  
и использования карт, т. е. темпа, обеспечива-
ющего немедленную обработку поступающей 
информации, ее картографическую визуализа-
цию для оценки, мониторинга, управления, 
контроля каких-либо процессов и явлений, из-
меняющихся в том же темпе [1]. 

В России теория оперативного картогра-
фирования разрабатывается с 90-х гг. XX в. 
Оперативно-хозяйственные карты впервые 
выделены в классификации карт, предло-
женной в работе [2]. А. М. Берлянт предло-

жил классификацию карт по оперативности, 
он выделяет два типа карт: оперативные  
и базовые [1]. Реализация методов оператив-
ного картографирования на практике стала 
возможна по мере развития ГИС-технологий 
и регулярно обновляемых источников про-
странственных данных, в том числе данных 
дистанционного зондирования Земли. В насто-
ящее время оперативное картографирование 
стало одним из направлений геоинформаци-
онного картографирования. В современных 
условиях с появлением новых спутников, 
которые обладают высоким пространствен-
ным и временным разрешением (PlanetScope, 
Sentinel-2) возможна реализация оперативно-
го картографирования в новых областях,  
в которых до недавнего времени это было не-
возможно по причине отсутствия необходи-
мых данных. К таким областям относится 
лесное хозяйство и, в частности, мониторинг 
нарушений лесного покрова.  
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В Российской Федерации ежегодные по-
тери леса в результате действия антропоген-
ных и природных факторов составляют  
в среднем несколько миллионов гектаров,  
а в отдельные годы свыше 10 млн га [3, 4].  
В связи с этим является актуальным вопрос 
своевременного и эффективного способа вы-
явления нарушений лесного покрова. Нару-
шения лесного покрова традиционно клас-
сифицируют на природные (в англоязычной 
терминологии ‒ natural forest disturbances)  
и антропогенные (human-induced disturbances). 
В свою очередь, природные нарушения мо-
гут быть вызваны абиотическими и биотиче-
скими факторами. Среди первых наиболее 
значимыми являются лесные пожары, засухи 
и ветровалы, а среди вторых – повреждения, 
вызванные насекомыми-вредителями, а так-
же болезни леса [5]. Приведенная классифи-
кация с некоторыми изменениями использу-
ется в большинстве исследований по оценке 
различных факторов, вызывающих наруше-
ния лесного покрова.  

Также широко используется классифика-
ция нарушений лесного покрова по характе-
ру повреждения лесов. Выделяются сплош-
ные нарушения (резкая гибель насаждений 
на значительной площади), а также не-
сплошные (мозаичные) нарушения с разной 
степенью повреждения древостоя. В англо-
язычной литературе им соответствуют поня-
тия stand-replacing disturbances и non-stand 
replacing disturbances [3]. Характер повре-
ждения древостоя имеет решающее влияние 
на выбор ДДЗЗ, используемых для организа-
ции мониторинга, а также на возможность 
автоматизации распознавания нарушений по 
снимкам [6].  

Вклад различных типов нарушений в об-
щую площадь потерь лесного покрова суще-
ственно различается для разных регионов 
России и мира. Так, по данным [3], в целом 
по России за 2002–2011 гг. 65,5 % площади 
потерь лесного покрова были вызваны пожа-
рами, а около 30 % связаны с лесозаготов-
кой. При этом средняя площадь лесозагото-
вок оценивалась в 0,8 млн га/год. На другие 
нарушения приходится всего 4,5 % площади 
потерь лесов. В Восточной Европе, включая 
также Европейскую территорию России, 

вклад естественных нарушений составляет 
меньше 10 % от общей площади потерь ле-
сов [7]. Лишь в отдельные годы он может 
достигать 30–50 %, главным образом за счет 
крупных лесных пожаров. 

 
«Традиционные» методы выявления  

нарушений лесного покрова  
по спутниковым данным 

 
Нарушения лесного покрова имеют свой 

набор дешифровочных признаков, который 
позволяет выделять их на космических 
снимках. К ним относятся спектральный об-
раз, форма, площадь, внутренняя структура и 
текстура. По мере роста площади монито-
ринга и количества снимков возникает необ-
ходимость автоматизировать этот процесс. 
Методы автоматизации выявления наруше-
ний на основе этих признаков разрабатыва-
ются на протяжении нескольких десятиле-
тий, практически с момента запуска первых 
спутников серии Landsat и появления первых 
цифровых снимков Земли из космоса. Так, еще 
в работе [8] было предложено использовать 
мультивременные синтезы из различных 
каналов съемочной системы MSS/Landsat 
для идентификации участков гибели (дефо-
лиации) лесов в результате вспышек насеко-
мых-вредителей. В исследовании [9] впервые 
применены снимки Landsat для определения 
площади гибели лесов, вызванной пожарами 
и ветровалами.  

С запуском в 1984 г. спутника Landsat-4  
с сенсором TM (6 спектральных каналов  
с пространственным разрешением 30 м) воз-
можности космического мониторинга лесов 
по разновременным снимкам значительно 
расширились. При повреждении растений  
и снижении фотосинтеза отражение в крас-
ной области спектра увеличивается, а в ближ-
ней – инфракрасной (ИК) падает, а также 
значительно возрастает отражательная спо-
собность в среднем ИК-канале, что связано  
с падением содержания влаги в поврежден-
ных деревьях. На этих свойствах основаны 
разнообразные вегетационные индексы, ис-
пользуемые для выявления нарушений лес-
ного покрова. Наиболее известными из них 
являются нормализованный разностный ве-
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гетационный индекс NDVI, нормализованный 
индекс инфракрасной разности NDII (в рус-
скоязычной литературе он же – коротковолно-
вой вегетационный индекс SWVI) и нормали-
зованный разностный индекс гарей NBR. 
Идентификация нарушений лесного покрова 
производится по разности этих индексов, вы-
численной по разновременным снимкам.  

В дальнейшем была показана высокая 
эффективность индекса NDII для выявления 
вырубок, ветровалов и участков поврежде-
ния лесов вредителями [10–12]. В этих же 
работах подтверждено, что индекс NDII бо-
лее эффективен для выявления нарушений 
лесного покрова, чем широко известный 
NDVI. В свою очередь разностный индекс 
NBR весьма эффективен для выявления вы-
горевших территорий и имеет высокую кор-
реляцию со степенью повреждения лесов 
пожарами [13].  

Для обнаружения нарушений лесного по-
крова в ряде работ рассматривалось приме-
нение более сложных индексов, чем простые 
нормализованные разности. К ним относятся 
как индексы, основанные на видимом и ближ-
нем ИК-диапазонах спектра (SAVI и др.), так 
и с использованием среднего ИК-диапазона, 
а также результаты преобразования Tasseled 
Cap [14]. Преобразование Tasseled Cap − 
частный случай анализа главных компонент. 
В исследовании [15] провели сравнительный 
анализ эффективности различных вегетаци-
онных индексов и ряда других методов об-
наружения изменений по снимкам Landsat на 
примере ущерба от урагана Катрина в США 
и установили, что наибольшую точность 
обеспечивает именно это преобразование 
(Tasseled Cup). В этом преобразовании ис-
пользуются 6 каналов съемочной системы 
TM/Landsat с разными весами, причем мак-
симальный вес имеет средний ИК-канал.  

Помимо вегетационных индексов, для кар-
тографирования нарушений лесного покрова 
по снимкам оптического диапазона успешно 
применяется ряд других методов: одномерное 
и многомерное обнаружение изменений, ана-
лиз векторов изменений, сравнение результа-
тов классификации, деревья решений.  

Метод многомерного обнаружения изме-
нений (Multivariate alteration detection, MAD) 

основан на построении многомерной корреля-
ции между снимками (каноническом корреля-
ционном анализе). Его преимуществом явля-
ется сниженная чувствительность к настрой-
кам сенсора, а также схемам радиометриче-
ской и атмосферной коррекции [16]. Метод 
MAD реализован в программном пакете 
Scanex Image Processor, разработанном ИТЦ 
СканЭкс, а в Руководстве пользователя [17] 
приведено его описание.  

Выборочный анализ главных компонент 
(selective PCA) основан на использовании 
двух входных переменных ‒ по одному ка-
налу снимков, полученных до и после собы-
тия, или их производных (NDVI или резуль-
татов преобразования Tasseled Cap) [18].  

Метод анализа векторов изменений 
(change vector analysis, CVA), предложенный 
в работе [19], позволяет определить две ком-
поненты изменений – магнитуду и направле-
ние. Он обеспечивает, во-первых, разделение 
реально произошедших изменений на мест-
ности и фоновых (связанных, например,  
с появлением атмосферной дымки), а также  
в ряде случаев определение характера изме-
нений (положительные/отрицательные изме-
нения и их возможная причина), что не поз-
воляет определить метод MAD.  

Сравнение результатов классификации 
разновременных снимков (post-classification 
comparison, PCC) также может использо-
ваться для выявления нарушений лесного 
покрова с высокой точностью [15]. Недо-
статком данного метода является низкая сте-
пень автоматизации и сложность настройки 
параметров классификатора для множества 
снимков.  

Современным и эффективным методом 
обнаружения изменений лесного покрова яв-
ляется построение «деревьев решений» 
(decision tree). Именно построение дерева ре-
шений на основе многолетнего ряда снимков 
Landsat, полученных за вегетационный пери-
од, было использовано в проекте Global Forest 
Change для создания ежегодно обновляемых 
данных о нарушениях лесного покрова Земли. 
Для лесов умеренной зоны данные о площади 
потерь имеют точность свыше 90 % [20].  

В России разработку методов обнаруже-
ния нарушений лесного покрова длительное 
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время ведут Институт космических исследо-
ваний (ИКИ) РАН и Российский центр защи-
ты леса. В ИКИ РАН до недавнего времени 
основное внимание уделялось оценке повре-
ждения лесов пожарами, для чего также 
успешно применяются разностные и относи-
тельные индексы, основанные на среднем 
ИК-диапазоне спектра [21]. Обзор россий-
ского опыта мониторинга нарушений лесно-
го покрова и существующих проблем в дан-
ной области приведен в работе [11]. Также  
в данной работе предложены методические 
рекомендации и представлены результаты 
мониторинга ветровалов в лесах Европей-
ской части России [22] и оценки поврежде-
ния лесов вследствие вспышек размножения 
вредителей [11]. Большой интерес представ-
ляет работа [23], в которой были оценены 
предельные возможности съемочной системы 
Landsat для выявления нарушений лесного 
покрова. Аналогичная методика может быть 
применена, например, для оценки точности 
автоматизированного выделения вырубок  
(в том числе незаконных) по снимкам сред-
него и высокого разрешения.  

Основным ограничением всех перечис-
ленных методов, основанных на спектраль-
ных признаках, является невозможность  
автоматизированного распознавания типов 
нарушений лесного покрова (вырубки, гари, 
ветровалы, повреждения вредителями и бо-
лезнями). Для решения этой задачи требует-
ся дополнительный анализ геометрических 
и текстурных признаков, без которого точ-
ность разделения будет невысока. Так, в ра-
боте [24] была предпринята попытка разде-
ления по спектральным признакам вырубок  
и ветровалов (на основе преобразования 
Tasseled Cap и последующей классификации 
методом опорных векторов). Точность разде-
ления составила 76–77 %, что недостаточно 
для практического применения. Еще один 
подобный эксперимент выполнен для разде-
ления всех типов нарушений лесного покрова 
на территории США с применением совре-
менного и эффективного классификатора 
Random Forest [25]. Однако точность также 
оказалась невысокой (ошибки до 32 %). Для 
более точного выделения нарушений необхо-
димо рассматривать не только спектральные 

характеристики отдельно, а совместно с тек-
стурой, и, главное, геометрией объекта.  

В последние годы возникло еще одно су-
щественное ограничение – новые группи-
ровки спутников, обеспечивающие опера-
тивный мониторинг с высокой повторяемо-
стью и детальностью, либо ведут съемку  
в среднем ИК-канале с более низким про-
странственным разрешением (Sentinel-2), 
либо не имеют его вовсе (PlanetScope). Та-
ким образом, алгоритмы обнаружения изме-
нений, разработанные для данных Landsat, 
часто оказываются неприменимы для дан-
ных Sentinel-2 и PlanetScope. Следовательно, 
требуется разработка новых алгоритмов, ис-
пользующих данные только видимого и ближ-
него ИК-диапазона спектра, а также текстур-
ные и геометрические признаки (значимость 
которых растет с повышением простран-
ственного разрешения данных). Лучше всего 
для этого подходят методы машинного обу-
чения. 

 
Современные методы выявления  

нарушений лесного покрова  
по спутниковым данным 

 
Исследования по разработке алгоритмов 

машинного обучения проводятся уже с сере-
дины прошлого века [26]. В 1940–1960-x гг. 
данное научное направление называлась ки-
бернетикой, затем в 1980–1990-х ‒ коннек-
ционизмом. В современном понимании тер-
мин развивается с 2006 г. Именно тогда 
сформировался термин «Deep learning» (глу-
бокое машинное обучение), который подра-
зумевает использование все более сложных  
и «глубоких» моделей. [27]. Под «глубиной» 
в данном случае можно понимать количество 
слоев, их типы во внутренней структуре  
и степень связи между ними. Такие модели 
также отличают высокая производитель-
ность и возможность оценки сложных взаи-
мосвязанных факторов. Сам термин «ма-
шинное обучение» был определен еще  
в 1959 г. «как научная дисциплина, которая 
наделяет компьютеры способностью учить-
ся, не будучи явно запрограммированными» 
[28], а в 1997 г. было сформулировано более 
«техническое» определение: «говорят, что 
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компьютерная программа обучается на осно-
ве опыта Е по отношению к некоторой зада-
че Т и некоторой оценке производительно-
сти Р, если ее производительность на Т, из-
меренная посредством Р, улучшается с опы-
том Е» [29].  

За более чем 50 лет разработки создано 
множество алгоритмов машинного обучения, 
но единой общепринятой классификации не 
существует. Наиболее общая представлена 
на рис. 1, а более детальный вариант пред-
ставлен на рис. 2. 

 

 

Рис. 1. Базовая классификация алгоритмов машинного обучения 
 
 
 В последние десятилетия наблюдается 

появление все более сложных архитектур 
для применения в различных областях, что 
связано с ростом возможностей вычисли-
тельных ресурсов и доступностью наборов 
для обучения алгоритмов. Методы машинно-
го обучения позволили по-новому подойти к 
решению классических задач компьютерного 
зрения: классификации и сегментации изоб-
ражений. С того момента, как в 2012 г. на 
соревновании исследователей по разработке 
алгоритма для распознавания изображений 
ImageNet Large Scale Visual Recognition 
Competition (ILSVRC) [30] лучший результат 
показали исследователи, которые использо-
вали сверточные сети, именно такой тип ар-
хитектуры чаще всего используется для об-
работки изображений.  

Обработка ДДЗЗ представляет собой 
частный случай задачи обработки изобра-
жений. Поэтому для их обработки также 
применяются сверточные нейронные сети. 
Главное их отличие от традиционных сетей – 
это наличие сверточных слоев. Принцип 
работы сверточной сети похож на работу 
множества последовательных фокальных 
или скользящих фильтров. Слой нейронной 
сети, полученный после обработки входно-
го, называется сверточным (convolution 
layers). На первых слоях выделяются самые 
простые свойства объекта. С каждым но-

вым уровнем, на основе ранее выделенных 
признаков, получаются признаки объекта 
более высокого уровня. Наряду со сверточ-
ными слоями в сверточных сетях есть пол-
носвязные слои (fully connected layers), 
слои пуллинга (pooling layers). Первый тип 
позволяет непосредственно получить ре-
зультат. Второй тип позволяет сжать вход-
ное изображение для сокращения вычисли-
тельной нагрузки, расхода памяти и коли-
чества параметров, тем самым ограничивая 
риск переобучения. Можно получить мно-
жество различных архитектур, комбинируя 
различным способом эти слои, меняя поря-
док, количество слоев и т. п. Существует 
множество модификаций представленных 
архитектур (например ResNet50), где ис-
следователи добавляют больше слоев или 
используют разные параметры при обуче-
нии и т. д.  

Другой часто используемый для анализа 
ДДЗЗ алгоритм машинного обучения – Ran-
domForest. Этот алгоритм основан на усред-
нении значений множества деревьев реше-
ний. Деревья решений – простой, но мощный 
алгоритм машинного обучения. С помощью 
алгоритмов (например, CART) данные де-
лятся на максимально «чистые» классы. Од-
нородность классов определяется разными 
метриками (Gini impurity (неоднородность 
Джини), энтропия).  

Алгоритмы машинного обучения
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с учителем 

(supervised learning)

Без учителя
(unsupervised

learning)
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(reinforcement 
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Рис. 2. Расширенная схема классификации методов машинного обучения 
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Для классификации в каждом конкретном 
узле используется один признак, а для обуче-
ния случайно выбирается поднабор из всего 
обучающего набора. Именно предсказания 
множества таких деревьев использует алго-
ритм Random Forest. Для получения итогово-
го решения учитываются прогнозы всех ин-
дивидуальных деревьев и предсказывается 
класс, который стал обладателем «большин-
ства» голосов [27]. 

Совместное использование нескольких 
методов машинного обучения для решения 
одной задачи называется ансамблевыми ме-
тодами (еnsemble method). К такому типу от-
носятся Random Forest, а также методы бу-
стинга (boosting), стэкинга (stacking), бэггин-
га (bagging) [27]. Эти методы способны ком-
бинировать нескольких «слабых» учеников  
в одного «сильного» ученика. 

Основная идея большинства методов бу-
стинга предусматривает последовательное обу-
чение нескольких моделей, причем каждая из 
них старается «исправить» или улучшить сво-
его предшественника. Так повторяется до того 
момента, пока не получится «идеальная мо-
дель» либо закончится число итераций. Ре-
зультатом в данном случае будет взвешенное 
значение между прогнозом каждой отдельной 
модели и ее веса (под весом понимается пра-
вильность предсказания в обучающей выбор-
ки) (такой алгоритм называется AdaBoosting). 
Другой вид бустинга – градиентный. Он по-
хож на алгоритм AdaBoosting, только каждая 
новая модель подгоняется к остаточным ошиб-
кам предыдущего. Прогнозы делаются анало-
гично предыдущему методу. При бээгинге объ-
единяются несколько моделей, которые обу-
чены на разных поднаборах одной обучающей 
выборки. Причем одна модель может несколь-
ко раз обучаться на разных поднаборах. Ито-
говый прогноз обычно вырабатывается как 
статистическая мода (т. е. самый частый про-
гноз от всех моделей). Метод стэкинга исполь-
зует еще одну модель (blender, смеситель) для 
агрегации результатов. Для этого специально 
выделяется удерживающий (hold-out) набор из 
обучающей выборки, который не использует 
ни одна из моделей. Используя результаты от-
дельных моделей, смеситель предсказывает 
значения из удерживающего набора [27].  

Опыт применения методов машинного 
обучения для мониторинга нарушений 

лесного покрова 
 
К настоящему времени опубликовано срав-

нительно немного работ, где рассматривается 
применимость алгоритмов обработки изобра-
жений, основанных на машинном обучении, 
для обнаружения нарушений лесного покрова 
по спутниковым данным. В большинстве слу-
чаев алгоритмы сегментации спутниковых 
снимков средствами глубокого обучения 
направлены на решение таких задач, как мас-
кирование облачности [31] или классификация  
типов землепользования [32]. Следовательно, 
задача обнаружения нарушений лесного по-
крова с применением этих алгоритмов облада-
ет высоким уровнем новизны. 

Из других алгоритмов, основанных на 
машинном обучении, имеется опыт приме-
нения классификатора Random Forest для 
распознавания выборочных рубок по сним-
кам Landsat [33]. Точность обнаружения 
составила около 90 % при этом пропуск 
объектов – около 8 %, доля ложных сраба-
тываний – 20 %, что можно считать успеш-
ным результатом.  

В работе [34] рассматриваются возмож-
ности картографического сервиса Silvisense 
[35] для комплексного мониторинга лесов 
Европы, в том числе обнаружения вырубок, 
гарей, ветровалов. Отмечается, что для этой 
задачи используются модели «глубокого 
обучения» (deep learning), однако оценки 
точности не приведены.  

Еще меньше публикаций посвящено ис-
пользованию спутниковых данных PlanetScope 
для решения этих задач. Вероятно, это объ-
ясняется тем, что данные появились только  
в 2017 г. и с 2018 г. распространяются на 
коммерческой основе. Можно отметить опи-
сание технологии мониторинга тропических 
лесов с высокой периодичностью [36]. Дан-
ная технология предполагает выявление 
нарушений лесного покрова в два этапа: на 
первом этапе производится семантическая 
сегментация снимков на несколько классов 
(лес, водная поверхность, открытая почва, 
облака и их тени) на основе архитектуры  
U-net [37] (рис. 3).  
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Рис. 3. Общая архитектура U-net 
 
 
На втором этапе анализируется измене-

ние вероятности каждого класса по серии 
разновременных снимков, в результате чего 
выявляются участки вырубок и других 
нарушений лесного покрова.  

Решение задачи обработки ДДЗЗ с по-
мощью задач машинного обучения имеет и 
ограничения. Прежде всего, для создания 
хорошей модели необходима большая обу-
чающая выборка (dataset, датасет). С увели-
чением количества образцов все методы 
машинного обучения будут показывать 
схожие результаты [38]. Существующие 
обучающие выборки не всегда подходят для 
решения новых задач, а создавать новые 
очень трудозатратно.  

Операции обучения модели и дальнейшие 
предсказания отличаются высокой вычисли-
тельной сложностью и требуют наличия со-
ответствующего технического обеспечения. 
Лучше всего с этими задачами справляются 
графические процессоры. Обработка ДДЗЗ 
еще более увеличивает требования к техни-
ческим средствам, так как обрабатываемые 
данные имеют большой объем.  

В работе [39] отмечается, что проблемой 
при обработке спутниковых изображений  
с помощью нейронных сетей является про-
странственный экстент объектов, т. е. их 
размер. В одном из крупнейших датасетов 
изображений ImageNet размеченные обуча-
ющие объекты имеют большой размер. Та-

ким образом, даже крупные объекты (напри-
мер, автомобиль) будут занимать только не-
сколько пикселей (в зависимости от про-
странственного разрешения снимков). 

Это ограничения, которые можно пре-
одолеть (например, используя методы бу-
стинга для сокращения размера обучающей 
выборки). Нейронные сети могут находить 
структуру в существующих данных и при 
правильном обучении делать предположе-
ния о данных, которые не были использо-
ваны в обучении. Нейронные сети – первый 
алгоритм, который превзошел человека по 
распознаванию образов [40], поэтому они 
имеют большой потенциал применения  
в обработке данных дистанционного зон-
дирования Земли.  

Сравнительный анализ описанных мето-
дов представлен в таблице. 

 
Выводы 

 
В настоящее время с появлением новых 

ДДЗЗ, обладающих высоким простран-
ственным и временным разрешением, по-
является возможность использовать мето-
ды оперативного картографирования в но-
вых областях (в лесном хозяйстве эта по-
требность особенно высока). Внедрение 
систем мониторинга за нарушениями рас-
тительного покрова является важной зада-
чей лесопользования.  
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Сравнение традиционных и современных методов выявления  
нарушений лесного покрова 

Группа методов Преимущества Ограничения 
«Традиционные» методы 
выявления нарушений лес-
ного покрова 

1. Простота расчета 
2. Большой опыт применения 

1. Сложность применения для 
снимков высокого разрешения 
(детальнее 10 м). 
2. Учет только спектральных 
признаков нарушений 

«Новые» методы выявления 
нарушений лесного покрова 
с помощью алгоритмов ма-
шинного обучения 

1. Возможность обучения алго-
ритма, т. е. выявление новых слу-
чаев, отсутствующих в выборке. 
2. Выявление структуры во вход-
ных данных. 
3. Одновременная интерпретация 
разных групп признаков (тек-
стурных, геометрических и др.) 

1. Необходимость большой 
обучающей выборки. 
2. Высокие требования к вы-
числительным мощностям 
(особенно при обработке ДЗЗ). 
3. Небольшой опыт примене-
ния 

 
Для непосредственной реализации мони-

торинга необходимо использовать автомати-
ческие методы обработки ДДЗЗ. Их разра-
ботка ведется уже несколько десятилетий. В 
их числе одноканальное и многоканальное 
обнаружение изменений, разностные вегета-
ционные индексы, сравнение классификаций 
разновременных снимков и др., однако эти 
методы имеют ряд ограничений. 

В то же время, появляются методы ма-
шинного обучения, имеющие ряд преиму-
ществ по сравнению с традиционными мето-
дами. Они увеличивают точность выявления 
нарушений лесного покров, прежде всего за 
счет совместного анализа разных групп де-
шифровочных признаков (как спектральных, 
так и геометрических). Это позволяет выяв-
лять выборочные и проходные рубки, что 
является главной проблемой при использо-
вании «традиционных» методов выявления 
нарушений лесного покрова. Однако в 
настоящее время опубликовано немного ис-
следований, посвященных использованию 
этих алгоритмов для выявления нарушений 
лесного покрова. 

Методы машинного обучения требуют 
значительных вычислительных ресурсов, а 
также объемной обучающей выборки для 

успешного применения. Доступность про-
граммно-аппаратных средств сейчас высока, 
появляются сервисы, которые предоставля-
ют свои ресурсы для вычислений (облач-
ные платформы Amazon, GoogleEarthEngine 
и др.), а в открытом доступе находится 
большое число обучающих выборок, в том 
числе с данными PlanetScope, Sentinel-2  
(BigEarth dataset, PlanetLabs Competition), ко-
торые возможно использовать для построе-
ния собственных моделей. С другой сторо-
ны, для снижения объема необходимой обу-
чающей выборки можно использовать ан-
самблевые методы. 

В целом применение методов машинного 
обучения обладает большим потенциалом. 
Нейросетевые технологии являются де-факто 
стандартом в компьютерном зрении, так как 
они обеспечивают решение задач с очень 
высокой точностью. По сути обработка 
ДДЗЗ является частным случаем обработки 
изображений, поэтому применение методов 
машинного обучения для ведения оператив-
ного картографирования обладает высокой 
степенью актуальности.  

 
Исследование проведено при финансовой 

поддержке гранта РФФИ № 19-35-90005. 
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Real-time mapping of forest disturbances is important for forest management. Detection of forest stands 

damaged by natural or human-induced factors allows making immediate necessary management decisions. 
To implement such a management strategy, it is necessary to use the methods of operational mapping. With 
the advent of the Earth remote sensing data (RSD), which have high spatial and temporal resolution (Planet 
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Scope and Sentinel-2), it becomes possible to implement modern operational mapping methods for forest 
management operations (particularly, forest disturbance detection). Since the monitoring area and the num-
ber of images sharply increases, the need for automated image processing methods also rises. This paper 
provides an overview of “traditional methods” for identifying forest cover disturbances (vegetation indexes, 
Tasseled Cap, multiband and single band change detection etc), their basis, limitations, and experience of 
their application in Russia and in the world. Instead, algorithm based on machine learning methods and their 
classification are presented. Benefits and limitations of both groups of forest disturbances detection algo-
rithms are noted. In addition, it was found out that there is limited experience of application of machine 
learning algorithms for RSD processing and such kind of research is relevant. 

 
Key words: real-time mapping, processing methods of remote sensing data, Planet Scope, Sentinel-2, 

machine learning. 
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