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Аннотация. Объединение данных разных спутниковых систем используется для повышения 
точности классификации пахотных земель. Применение сезонных временных рядов мультис-
пектральных данных Sentinel-2, Landsat-8/9 на региональном уровне может быть затруднено 
из-за высокой разреженности данных, обусловленной облачными явлениями.  В статье рас-
смотрен подход к подготовке непрерывных временных рядов NDVI, основанный на аппрок-
симации кубическим сплайном (SP) и рядом Фурье (DF).  Для пахотных земель Хабаровского 
края в период со 121-го по 296-й календарный день 2022–2024 гг. были построены аппрокси-
мированные сезонные временные ряды NDVI по данным спутников Sentinel-2 и Landsat-8/9, с 
помощью ЦКП «ИКИ-мониторинг», рассчитаны значения еженедельных композитов NDVI по 
данным Метеор-М. В качестве входных параметров для классификации пяти классов (соя, зер-
новые культуры, гречиха, многолетние травы, залежь) пахотных земель использовались  
наборы данных значений аппроксимированных рядов NDVI по данным спутников Sentinel-2 
и Landsat-8/9, приведенных к разрешению 60 м, а также  синхронизированных данных по трем 
спутникам. Классификация проводилась на основе метода случайного леса (Random Forest). По 
результатам трехкратной кросс-валидации было установлено, что достоверных различий в общей 
точности (OA) классификации при применении SP и DF не выявлено: при этом значимое влияние 
на точность оказывает год наблюдения и выбранный датасет.  Общая точность классификации 
пахотных земель Хабаровского края на основе мультисенсорных данных (95,0 %) достоверно 
больше, чем с использованием данных Landsat (90,4 %), и незначительно выше общей точно-
сти для Sentinel (94,3 %). Значения F1-меры для разных классов пахотных земель также зави-
сели от классифицируемого года, и в большинстве случаев применение синхронизированных 
данных трех спутников демонстрировало более высокие значения показателя в сравнении с 
отдельными спутниками. По результатам проведенной классификации в 2022–2024 гг. были 
построены карты-схемы пахотных земель Хабаровского края. 
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Abstract. Fusing multisource satellite observations significantly improves cropland classification ac-
curacy. However, the construction of dense seasonal time series from optical sensors such as Sentinel-
2 and Landsat-8/9 at a regional scale is frequently impeded by persistent cloud cover, resulting in 
substantial temporal gaps. The study addresses data sparsity by reconstructing continuous NDVI tra-
jectories using cubic spline interpolation (SP) and Fourier decomposition (DF). The authors derived 
approximated seasonal NDVI profiles for arable lands in Khabarovsk Krai for calendar days 121–
296 across the 2022–2024 period based on Sentinel-2 and Landsat-8/9 imagery. To augment the da-
taset, weekly NDVI composites were generated from Meteor-M satellite data via the IKI-Monitoring 
Shared Research Facility. Feature sets for classifying five crop types (soybeans, cereals, buckwheat, 
perennial grasses, and fallow land) included SP- and DF-reconstructed NDVI values resampled to  
60 m resolution, both individually and within a synchronized multi-sensor framework combining all 
three satellites. Classification was implemented using the Random Forest algorithm. Three-fold 
cross-validation revealed no statistically significant difference in Overall Accuracy (OA) between the 
two reconstruction methods; however, performance varied considerably depending on the observa-
tion year and input dataset. The fused multi-sensor approach achieved an OA of 95.0 %, representing 
a marked improvement over single-sensor inputs: +4.6 % compared to Landsat-only (90.4 %) and 
+0.7 % compared to Sentinel-only (94.3 %). F1-scores for individual classes also demonstrated an-
nual variability, with the combined three-satellite model consistently outperforming single-source 
configurations. Leveraging these results, high-resolution annual maps of cropland distribution and 
composition for Khabarovsk Krai covering the 2022–2024 growing seasons were created. 
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Введение 
 

Одновременное использование данных 
различных спутниковых систем является пер-
спективным направлением для повышения 
точности классификации культур, особенно в 
регионах с большим количеством облачных 
дней в ходе периода вегетации [1]. 

Возможность создания гармонизиро-
ванных временных рядов Landsat-7/8  
и Sentinel-2 была продемонстрирована, 
например в работе [2]. Коэффициент детер-
минации между гармонизированными ря-
дами составил 0,92. 

Полученные в результате объединения 
спутниковых данных Landsat-8 и Sentinel-2 
временные ряды NDVI (нормализованного 
разностного индекса вегетации) использова-
лись для картографирования пахотных зе-
мель в Германии (выделялись 24 класса рас-
тительности) в 2017–2019 гг. [3]. Для получе-
ния 5-дневных композитов использовался 
свёрточный фильтр. Точность классификации 
составила 67–70 %.  

Помимо использования готовых гармони-
зированных наборов данных разных спутни-
ков, в качестве одного из подходов к их одно-
временному использованию применяется ко-
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регистрация снимков различных спутников с 
формированием единого временного ряда.  
В провинции Хэйлунцзян (Китай) с использо-
ванием снимков Sentinel-2 и GaoFen-1 произ-
водилось распознавание посевов кукурузы, 
риса и сои [4]. По аналогии с готовыми ря-
дами Sentinel/Landsat строились единые вре-
менные ряды. При объединении данных двух 
спутников значение F1-меры для класса сои 
составило 0,92 в 2017 г. и 0,69 в 2018 г. (что 
на 0,02 выше, чем при использовании только 
снимков Sentinel-2). 

Другой альтернативой может выступать 
разработка многошаговой методики, основан-
ной на использовании методов машинного обу-
чения для анализа результатов классификации, 
то есть объединение результатов выполняется 
не на уровне спутниковых данных, а на уровне 
меток классов. Пример такой методики (Parallel 
PCA-Cascaded) представлен в работе [5]. Для 
построения итогового классификатора исполь-
зовались результаты классификации по дан-
ным Sentinel-1, Sentinel-2 и Landsat-8/9. Общая 
точность классификации пахотных земель с ис-
пользованием обобщающего классификатора 
составила 96 %, что на 14 % больше, чем при 
использовании лучшего из классификаторов 
на основе данных одной спутниковой си-
стемы (Landsat-8/9). 

При объединении данных разных спутни-
ковых систем, в частности временных рядов 
индексов вегетации, часто возникают про-
блемы, связанные с разреженностью данных, 
разными датами съемки спутников, что тре-
бует восстановления потерянных и расчета   
ежедневных или еженедельных значений.  

В настоящее время применяются разные 
подходы, основанные как на аппроксимации 
нелинейными функциями, так и на примене-
нии сплайн-интерполяции. В частности, ши-
роко используются методы на основе рядов 
Фурье: их преимуществом является способ-
ность отражать периодичность сезонного 
цикла, однако они могут быть недостаточно 
гибкими для описания хода вегетации различ-
ных культур [6].  

Сплайновое сглаживание (spline 
smoothing, SP) является одним из пяти наибо-
лее распространенных методов восстановле-
ния целостности временных рядов NDVI 

наряду с фильтром Савицкого – Голея, ло-
кально взвешенной регрессией, асимметрич-
ной функцией Гаусса и двойной логистической 
функцией. Исследования показывают, что ни 
один метод не является универсальным [7]. 

Кубические сплайны продемонстриро-
вали высокую эффективность в задачах клас-
сификации культур. В Институте проблем пе-
редачи информации имени А. А. Харкевича 
РАН был разработан метод, основанный на 
кубической сплайн-интерполяции временных 
рядов NDVI со спутника Sentinel-2 для после-
дующего извлечения признаков алгоритмом 
UMAP и классификации методом k ближай-
ших соседей [8]. Использование UMAP для 
снижения размерности привело к 1,5-крат-
ному увеличению качества классификации 
кукурузы, подсолнечника, пшеницы и сои по 
средней F1-мере по сравнению с использова-
нием данных исходной размерности. 

В работе, выполненной в Самарском наци-
ональном исследовательском университете, 
производилась оценка различных функций 
для решения задачи ранней идентификации 
культур и установлено, что кубический 
сплайн является лучшей функцией и может 
использоваться для построения временных 
рядов NDVI [9]. 

Периодические сплайны также показали 
перспективность для интерполяции NDVI, 
особенно с учетом циклического характера ве-
гетационных сезонов. В работе [10] представ-
лен алгоритм на основе кубических сплайнов 
для обработки композитов MODIS, который 
позволяет получать значения в любой точке 
временного ряда с заданным интервалом. 

Сравнительный анализ методов сглажива-
ния проводился в многочисленных исследова-
ниях. В научной литературе представлены по-
дробные обзоры доступных методов восста-
новления и сглаживания временных рядов дан-
ных дистанционного зондирования [11, 12]. 
Китайские исследователи сравнили методы 
сглаживания временных рядов для извлечения 
фенологических особенностей пастбищных 
трав в весенний период на Тибетском плато  
и обнаружили высокую вариацию точности ме-
тодов [13]. В публикации [14] отмечено, что 
применение фильтров и сплайнов может обес-
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печивать баланс между сглаживанием ряда  
и сохранением локальных вариаций. 

Для российского Дальнего Востока с ха-
рактерным муссонным климатом, обеспечи-
вающим облачность в период вегетации, 
большое значение имеет подготовка данных 
разных спутниковых систем с целью форми-
рования объединённого набора данных для 
попиксельной классификации. Наряду с дан-
ными Sentinel и Landsat, в настоящее время  
в России востребованы данные «Метеор-М»  
с приборами КМСС для дистанционной 
оценки характеристик земной поверхности и 
оперативного мониторинга растительного по-
крова России. Ежедневные композиты Ме-
теор-М использовались в том числе и для рас-
познавания посевов на Дальнем Востоке [15]. 

В данной работе предлагается подход объ-
единения данных спутниковых систем, при 
котором рассчитанные значения индекса ве-
гетации каждого спутника являются незави-
симыми параметрами корегистрированных 
пикселей на каждый день периода. Таким об-
разом, в дополнение к имеющимся компози-
там Метеор-М от ИКИ РАН для Дальнего Во-
стока необходимо рассчитать ежедневные 
значения временных рядов спутников 
Sentinel-2 и Landsat-8/9 и привести их к про-
странственному разрешению 60 м. 

Целью настоящего исследования является 
сравнительная оценка эффективности ап-
проксимации временных рядов NDVI сплай-
нами и DF для классификации сельскохозяй-
ственных культур Хабаровского края на ос-
нове данных спутников Landsat-8/9, Sentinel-
2, а также мультисенсорной классификации  
с использованием композитов Метеор-М. 

 
Область исследования  
и источники данных 

 
Рассматриваемые в работе сельскохозяй-

ственные угодья находились в юго-восточной 
части Хабаровского района Хабаровского края, 
на правом берегу реки Амур в окрестностях г. 
Хабаровска. Временной охват исследования со-
ставил три вегетационных сезона 2022–2024 гг. 

В качестве наземных данных использова-
лась информация о структуре пахотных зе-
мель (собранная в ходе полевых экспедиций 

и полученная от сельскохозяйственных произ-
водителей): всего рассматривались 421 поле  
в 2022 г., 462 поля в 2023 г. и 996 полей в  
2024 г. Все участки были сгруппированы в 
пять классов: поля с посевами сои (20 384 га), 
залежные (неиспользуемые) земли (7 001 га), 
участки под многолетними травами (2 624 га) 
и зерновыми культурами (пшеница, овёс и яч-
мень) (4 621 га), а также поля с посевами гре-
чихи (1 422 га). Следует отметить, что в агро-
климатических условиях Хабаровского края 
возделываются исключительно яровые куль-
туры, при этом посевная кампания начина-
ется в конце апреля – начале мая, а уборочные 
работы завершаются к концу октября. 

Для анализа исследуемого района был 
сформирован набор спутниковых данных, 
включающий снимки трёх спутниковых си-
стем. Со спутников Sentinel-2A и Sentinel-2B 
были получены 400 мультиспектральных 
изображений уровня обработки 2A с про-
странственным разрешением 20 м. Рассмат-
ривались 94 мультиспектральных снимка 
уровня атмосферной коррекции 2A, получен-
ных со спутников Landsat-8/9 с разрешением 
30 м. Также использовались ежедневные ком-
позитные изображения Метеор-М (простран-
ственное разрешение 60 м)  в ближнем инфра-
красном (NIR) и красном (RED) диапазонах за 
период с 121 по 269 календарные дни года (с 
начала мая по конец сентября). Данные 
предоставлены Центром коллективного поль-
зования системами архивации, обработки  
и анализа спутниковых данных Института 
космических исследований РАН [16].  

 
Предобработка спутниковых данных 
 
Предварительная обработка спутниковых 

изображений включала стандартную проце-
дуру маскирования облачности. Для снимков 
Sentinel-2 применялся продукт «Слой класси-
фикации сцен» (SCL, Scene Classification 
Layer), для изображений Landsat-8/9 исполь-
зовался продукт «Слой оценки качества пик-
селей» (QA_PIXEL).  

Для более чем половины снимков Sentinel 
и Landsat облачное покрытие превышало  
50 % (с учетом теней от облаков и дымки). 
Количество малооблачных снимков (менее  
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20 % маскированных пикселей) для Sentinel-2 
в 2022 г. составило 13 (21 % от общего числа), 
в 2023 г. – 15 (25 %), в 2024 г. – 14 (24 %). 
Количество безоблачных снимков (менее 5 % 
маскированных пикселей), которые можно 
использовать без восстановления данных, 
было невысоким и неравномерно распреде-
ленным по временной шкале вегетационного 
сезона. В 2022 г. этому условию удовлетво-
ряли 8 снимков Sentinel-2, в 2023 и 2024 гг.  – 
по 11 снимков. Безоблачных и малооблачных 
снимков было недостаточно для построения 
недельных композитов NDVI по данным 
Sentinel. Из-за меньшего количества снимков 
Landsat (от 14 до 18 снимков за сезон) про-
блема разреженности данных проявлялась в 
большей степени: за три года получено пять 
безоблачных и шесть малооблачных снимков. 

На основе многоспектральных данных 
производилось вычисление NDVI. После уда-
ления облачных пикселей на каждом снимке, 
для каждого пикселя в границах сельскохозяй-
ственных полей были построены сезонные вре-

менные ряды вегетационного индекса NDVI 
за каждый календарный год (2022, 2023  
и 2024 гг.). Ряды имели разное число значений, 
которые соответствовали разным календарным 
датам для разных лет наблюдения. Для обра-
ботки изображений использовались библио-
теки Rasterio (https://rasterio.readthe-docs.io/)  
и Osgeo (www.osgeo.org) языка Python. 

 
Методы аппроксимации  
временных рядов NDVI 

 
Для рассчитанных значений временных ря-

дов NDVI за каждый календарный год со спут-
ников Sentinel и Landsat проводилась аппрокси-
мация данных с использованием кубических 
сплайнов. Кубическая кривая B-сплайна 𝐶𝐶(𝑡𝑡) c 
нормализованным параметром 𝑡𝑡 ∈ [0, 1] опре-
делялась четырьмя узлами (контрольными точ-
ками – известными значениями функции) 
 𝑏𝑏0, 𝑏𝑏1, 𝑏𝑏2, 𝑏𝑏3. Многочлен третьей степени вы-
числялся по следующей формуле:

 

𝐶𝐶(𝑡𝑡) =  
1
6
�(−𝑏𝑏0 + 3𝑏𝑏1 − 3𝑏𝑏2 + 𝑏𝑏3)𝑡𝑡3 + (3𝑏𝑏0 − 6𝑏𝑏1 + 3𝑏𝑏2)𝑡𝑡2 + (−3𝑏𝑏0 + 3𝑏𝑏2)𝑡𝑡 + (𝑏𝑏0 + 4𝑏𝑏1 + 𝑏𝑏2)�. (1) 

 

Кусочно-кубический B-сплайн образован набором узлов, и каждые четыре последователь-
ных узла определяют кубический участок кривой [17]. 

Также аппроксимация временных рядов NDVI проводилась с применением первых членов 
разложения в ряд Фурье (DF), как было описано ранее [18]: 

 

𝑓𝑓 =  𝑎𝑎0  + 𝑎𝑎1 ∙ 𝑐𝑐𝑐𝑐𝑐𝑐(𝑥𝑥𝑥𝑥) + 𝑏𝑏1 ∙ 𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠(𝑥𝑥𝑥𝑥) + 𝑎𝑎2 ∙ 𝑐𝑐𝑐𝑐𝑐𝑐(2𝑥𝑥𝑥𝑥)  +  𝑏𝑏2 ∙ 𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠(2𝑥𝑥𝑥𝑥),             (2) 
 

где 𝑎𝑎0, 𝑎𝑎1, 𝑎𝑎2, 𝑏𝑏1, 𝑏𝑏2 – числовые коэффициенты. 
Таким образом в период со 121 по 296 ка-

лендарный день года были рассчитаны еже-
дневные значения NDVI методами SP и DF 
для спутников Sentinel и Landsat.  

На основе ежедневных композитных изоб-
ражений каналов NIR и RED спутника Ме-
теор-М по формуле (1) были вычислены еже-
дневные значения индекса NDVI. С помощью 
метода скользящего окна рассчитаны недель-
ные пиксельные композиты со 121 по 296 ка-
лендарный день года для спутников Sentinel, 
Landsat и Метеор-М. 

Также были созданы обобщенные дата-
сеты за 2022–2024 гг. на основе синхронизи-
рованных данных по всем спутникам 
(Landsat, Sentinel, Метеор-М). Для этого была 
проведена автоматизированная корегистра-
ция (выбор точки отсчета и координатной си-

стемы) и изменение разрешения, что привело 
к синхронизации координат пикселей на раз-
ных снимках. Все снимки преобразовывались 
в систему координат EPSG:4326 (WGS 84). 
Разрешение изменялось методом билинейной 
интерполяции. Для каждого корегистриро-
ванного пикселя (приведенного к координат-
ной сетке Метеор-М с разрешением 60 м) был 
сформирован набор из трёх еженедельных 
значений NDVI (Landsat, Sentinel, Метеор-М). 

 
Алгоритм классификации  

и оценка точности 
 

Для решения задачи многоклассовой клас-
сификации сельскохозяйственных культур 
применялся алгоритм случайного леса 
(Random Forest), реализованный в библиотеке 
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scikit-learn языка Python. Каждый датасет 
(Sentinel, Landsat и объединённый S+L+M) 
разделялся на обучающую и тестовую вы-
борки в пропорции 50:50. Перед проведением 
классификации внутри датасетов проводилась 
фильтрация для удаления выбросов для каж-
дого исследуемого класса на основе межквар-
тильного размаха. Размер датасетов для 
Sentinel варьировался от 85 267 в 2023 г.  
до 265 620 рядов в 2024 г. (для Landsat –  
от 61 526 до 126 148 рядов, для Метеор-М –  
от 15 457 до 31 970 рядов, соответственно). 

Оценка качества классификации произво-
дилась с использованием стандартных метрик: 
общая точность классификации (OA, %), ха-
рактеризующая долю правильно классифици-
рованных пикселей, и F1-меры для каждого 
класса культур, представляющие собой гармо-
ническое среднее между точностью (precision) 
и полнотой (recall).  

Надёжность полученных оценок точности 
верифицировалась посредством стратифициро-
ванной групповой трехкратной кросс-валида-
ции. Данный подход обеспечивал сохранение 
пропорций классов в каждой группе при одно-
временном предотвращении попадания пиксе-
лей одного поля в различные группы, что кри-
тически важно для корректной оценки модели. 

Статистическую значимость различий точ-
ности классификации при использовании ме-
тодов SP и DF, а также данных разных спутни-
ковых систем оценивали с помощью двухфак-
торного дисперсионного анализа, апостериор-
ное попарное сравнение проводили с помо-
щью критерия Тьюки (p < 0,05).  

 
Результаты классификации 

 
Сравнительный анализ методов классифи-

кации на основе сплайн-аппроксимации  
и применения функции DF для временных ря-
дов NDVI за период 2022–2024 гг. показал 
различную эффективность подходов в зави-
симости от типа спутника и классифицируе-

мого класса. Общая точность классификации 
в 2022 г. при использовании датасета S+L+M 
и метода SP составила 98,5 %, а для метода 
DF – 96,1 %. При этом для спутника Sentinel 
эти показатели были соответственно равными 
95,0 и 93,7 %, для Landsat – 94,2 и 94,5 %.  
В 2023 г. точность классификации с помощью 
комбинации данных трех спутников также 
была выше (94,1–94,6 %), чем при использо-
вании Sentinel (92,3–93,9 %) и Landsat (89,9–
90,0 %). В 2024 г. OA при применении дата-
сета S+L+M находилась на уровне точности 
распознавания с использованием данных 
Sentinel. Значения F1-меры для разных клас-
сов также зависели от года наблюдения – при 
этом в большинстве случаев комбинация дан-
ных демонстрировала лучшие показатели в 
сравнении с отдельными спутниками.  Напри-
мер, значения F1-меры для класса сои для 
S+L+M были равными 0,98–0,99 в 2022– 
2024 гг., для зерновых культур 0,95–0,96  
в 2022 г., 0,89–0,92 в 2023 г. и 0,97 в 2024 гг. 
Для оставшихся классов значения показателя 
сильно варьировали для разных лет наблюде-
ния. В таблице представлены средние резуль-
таты кросс-валидации для распознавания 
сельскохозяйственных культур и залежи  
в 2022–2024 гг. для двух спутников и комби-
нированного подхода. В 2022 г. общая точ-
ность оказалась для трёх подходов схожей 
(наибольшая OA получена для Sentinel –  
97 %). Среднее значение F1-меры для комби-
нированного подхода и Sentinel выше, чем 
для Landsat (при использовании как SP, так  
и DF). В 2023 г. комбинация данных трёх 
спутников позволила достигнуть наибольшей 
точности (OA – 94 %, F1ср – 0,87 для сплайн-
аппроксимации, 96 % и 0,92 для DF), наихуд-
шие показатели получены при использовании 
датасета Landsat (OA – 89 %, F1ср – 0,79 для 
SP и 0,75 для DF). В 2024 г. самая высокая 
точность также была получена с использова-
нием Sentinel-2 и S+L+M (общая точность 92–
94 %, F1ср – 0,87–0,89). 

 
Результаты трехкратной кросс-валидации алгоритма RF  
для пахотных земель Хабаровского края в 2022–2024 гг. 

Спутник 
2022 г. 2023 г. 2024 г. 

OA, % F1ср OA, % F1ср OA, % F1ср 
SP DF SP DF SP DF SP DF SP DF SP DF 

Sentinel 96,8 96,2 0,95 0,92 93,0 92,6 0,83 0,84 93,7 93,7 0,89 0,88 
Landsat 95,4 95,1 0,82 0,87 89,0 89,2 0,79 0,75 88,1 85,6 0,82 0,78 
S+L+M 96,6 97,1 0,91 0,93 93,7 96,0 0,87 0,92 94,4 92,2 0,88 0,87 
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Методом двухфакторного дисперсионного 
анализа было установлено, что достоверных 
различий в точности классификации при при-
менении SP и DF не выявлено как в разные 
годы наблюдения (p = 0,79), так и для различ-
ных спутниковых систем (p = 0,81). Вместе с 
тем значения общей точности значимо различа-
лись в зависимости от года наблюдения  
(p = 0,02) и спутниковой системы (p = 0,03). По 
результатам попарного сравнения с использо-
ванием критерия Тьюки было установлено, что 
точность классификации значимо выше  
в 2022 г. в сравнении с 2023 г. и 2024 г. Сниже-
ние точности в 2023–2024 гг. может быть свя-
зано с неблагоприятными метеорологическими 
условиями, расширением выборки (сортового 
разнообразия и применения различных сель-
скохозяйственных практик) и распределением 
снимков по каждому из сезонов.  Общая точ-
ность классификации пахотных земель Хаба-
ровского края на основе мультисенсорных дан-
ных (95,0 %) достоверно выше, чем с использо-
ванием данных Landsat (90,4 %), и незначи-
тельно выше OA для Sentinel (94,3 %). 

Таким образом, анализируя результаты клас-
сификации, следует отметить, что подход, осно-
ванный на использовании комбинированного 
датасета по данным трёх спутниковых систем, 
показал высокую эффективность. По результа-
там исследования сгенерированы карты-схемы 
пахотных земель (на рисунке представлена 
карта-схема для Хабаровского района в 2024 г.).  

 

 
Карта-схема пахотных земель  
Хабаровского района в 2024 г. 

Созданные карты-схемы позволяют не 
только оценить соответствие информации о 
севооборотах, но также выявить неоднород-
ности развития и уточнить границы участков 
как результат попиксельной классификации. 

 
Заключение 

 
Проведенное исследование позволило 

оценить точность автоматизированной клас-
сификации пахотных земель методом RF в за-
висимости от использованного метода ап-
проксимации временных рядов вегетацион-
ного индекса NDVI, года наблюдения, дан-
ных спутников Sentinel и Landsat, а также их 
комбинации с данными Метеор-М. Достовер-
ных различий точности классификации при 
применении SP и DF не выявлено: при этом 
значимое влияние на точность оказывают год 
наблюдения и выбранный датасет.  Необхо-
димо отметить, что для отдельных классов ка-
чество распознавания могло существенно за-
висеть от способа аппроксимации, что обу-
словлено фенологическими особенностями 
каждого класса.  Общая точность классифи-
кации пахотных земель на основе мультисен-
сорных данных (95,0 %) достоверно выше, 
чем с использованием данных Landsat  
(90,4 %), и незначительно выше точности для 
Sentinel (94,3 %). Значения F1-меры для раз-
ных классов пахотных земель также зависели 
от классифицируемого года, и в большинстве 
случаев применение данных трех спутников 
демонстрировало более высокие значения по-
казателя в сравнении с отдельными спутни-
ками. По результатам проведенной классифи-
кации в 2022–2024 гг. были построены карты-
схемы пахотных земель Хабаровского края. 
Таким образом, использование мультисен-
сорного подхода с объединением данных трех 
систем ДЗЗ позволило увеличить точность 
классификации. Вместе с тем, можно предпо-
ложить, что повышение точности распознава-
ния отдельных культур достижимо за счёт 
выбора метода аппроксимации в зависимости 
от информации о фенологических особенно-
стях сельскохозяйственных культур. Пер-
спективным направлением дальнейших ис-
следований представляется изучение возмож-
ностей параметризации методов аппроксима-
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ции с учетом фенологических характеристик 
культур для достижения максимальной точ-
ности классификации. 

Поддержка исследований. Исследования 
проведены с использованием ресурсов Цен-

тра коллективного пользования «Центр ис-
следования минерального сырья» ХФИЦ 
ДВО РАН, финансируемого Российской Фе-
дерацией в лице Минобрнауки России по 
cоглашению № 075-15-2025-621
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