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Рассматриваются вопросы совместного и одновременного решения задач обработки матери-
алов мультиспектральной космической съёмки и оценивания качества результатов обработки 
при идентификации состояния лесной растительности. Подчёркивается роль обоснованного 
формирования для этих задач состава исходных данных о принадлежности лесной раститель-
ности тому или иному классу. Представлена методика, включающая предварительное и  фи-
нальное оценивание качества обработки материалов съёмки. Ключевым элементом методики 
является новый подход к  определению на предварительном этапе множества элементарных 
площадок (пикселей) фрагмента анализируемой сцены для их использования в  качестве ис-
ходных данных при обработке материалов съёмки. Выбор элементарных площадок основан 
на применении нечёткой кластеризации и  количественном анализе степени принадлежно-
сти каждого пикселя одному из классов идентифицируемых элементов лесного ландшафта. 
Значение степени принадлежности используется для определения состава элементарных пло-
щадок, требующих уточнения, в том числе проведением наземных обследований. Финальная 
обработка данных и оценивание качества результатов обработки для всей анализируемой сце-
ны выполняются с использованием уточнённых исходных данных. Анализ качества обработ-
ки по предложенной методике продемонстрирован на примере задачи классификации состо-
яния елового леса по классам пожарной опасности на территории заказника «Озеро Щучье» 
в Ленинградской области. В качестве материалов съёмки используются мультиспектральные 
данные космического аппарата Sentinel‑2, для их обработки применены алгоритмы расчё-
та различных вегетационных индексов. Для обоснованного выбора состава исходных данных 
выполнена предварительная нечёткая кластеризация фрагмента сцены из 400 пикселей, опре-
делены 39 пикселей, принадлежность которых нуждается в уточнении, выполнена обработка 
всей сцены на основе уточнённых значений. Показано, что применение методики позволяет 
улучшить финальные значения показателей качества обработки, существенно сократить вре-
менные затраты на подготовку исходных данных, а  также дать рекомендации по  выбору ал-
горитмов обработки, обеспечивающих наилучшее качество идентификации. В рассмотренной 
задаче это алгоритмы расчёта NDVI (англ. Normalized Difference Vegetation Index) и ARVI (англ. 
Atmospherically Resistant Vegetation Index). Наиболее эффективной областью использования 
методики является решение задач обработки мультиспектральных данных применительно 
к относительно небольшим участкам территории, поскольку она позволяет максимально пол-
но учесть локальные особенности и конкретные спектрально-отражательные характеристики 
исследуемых элементов ландшафта.
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Введение

При идентификации состояния лесной растительности для последующего соотнесения оцен-
ки с  классами пожарной опасности могут быть применены различные методы и  алгоритмы 
обработки мультиспектральных данных, включая алгоритмы машинного обучения, нейро-
сетевые алгоритмы и  алгоритмы, предусматривающие расчёт вегетационных индексов (Liu 
et al., 2023; Schowengerdt, 2007; Wang, Yao, 2024). При этом недостаточно исследованным 
остаётся вопрос об  оценивании качества результатов, полученных с  использованием того 
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или иного метода обработки. Вместе с тем наличие количественной оценки качества, сопро-
вождающей результаты обработки, является важным фактором, определяющим уверенность 
пользователя в выборе того или иного решения по управлению состоянием лесов (Зеленцов, 
Мочалов, 2024а). В общем случае показатели качества результатов идентификации состояния 
лесной растительности представляют собой метрики, позволяющие оценить, насколько ре-
зультаты обработки материалов съёмки соответствуют эталонным данным или реальному со-
стоянию растительности, отражённому в контрольных выборках.

Качество результатов обработки и  значения соответствующих показателей (метрик) за-
висят от  информативности материалов мультиспектральной съёмки, используемых алго-
ритмов расчёта и программного обеспечения, а также от состава исходных данных, необхо-
димых для работы алгоритмов. Исходные данные, как правило, включают в  себя значения 
характеристик определённого множества элементарных площадок (пикселей), расположен-
ных в  границах анализируемой сцены. Причём эти данные используются как в  самих алго-
ритмах расчёта, так и  при формировании контрольной выборки и  оценивании качества ре-
зультатов расчётов. Проведённый анализ показывает, что именно от  выбора элементарных 
площадок в  значительной степени зависят как качество результатов обработки материалов 
космической съёмки, так и сама возможность достоверного оценивания этого качества. Так, 
авторы базы данных пространственного распределения древесных пород на тестовом поли-
гоне «Ляльский», Республика Коми (Мыльникова и др., 2025), по этой причине столкнулись 
с трудностями «оценивания точности классификации породного состава крон» на основе по-
строения «матрицы ошибок». Исследования по  определению сравнительных характеристик 
алгоритмов обработки материалов съёмки на основе применения различных вегетационных 
индексов при оценке состояния растительного покрова (Комаров и  др., 2021; Саворский 
и  др., 2016), как правило, содержат только качественные оценки преимущества того или 
иного алгоритма.

В исследованиях, предусматривающих оценивание качества результатов обработки, при-
водятся примеры использования различных подходов к  формированию совокупности ис-
ходных данных. Так, для 1200 тестовых площадок на территории одной из провинций Китая 
с  различными известными видами лесных растительных сообществ, учитываются данные, 
накопленные в течение нескольких лет (Liu et al., 2024). Также распространён способ, когда 
в качестве источника достоверных исходных данных для контрольной выборки принимают-
ся результаты интерактивной обработки материалов аэрокосмической съёмки сверхвысо-
кого (несколько сантиметров) пространственного разрешения (Ferreira et al., 2019). Однако 
при использовании таких подходов оценка качества результатов обработки остаётся трудно 
решаемой задачей. Причиной этого является необходимость регулярного контроля тестовых 
площадок на больших по площади территориях или привлечение экспертов, которые, в свою 
очередь, могут вносить ошибки в подготавливаемые данные.

Наиболее распространённым стал способ формирования исходных данных с  использо-
ванием баз данных или библиотек спектральных отражательных характеристик (Малышев, 
Фомин, 2019) типовых элементов ландшафта. Однако такой способ не всегда позволяет обе-
спечить сопоставление результатов измерений с  данными космической съёмки на конкрет-
ной анализируемой территории в  условиях сезонной изменчивости. Наиболее достоверная 
база исходных данных может быть получена наземными измерениями на всей площади те-
стовых площадок синхронно с выполнением космической съёмки. Но такой метод считается 
чрезвычайно затратным и не всегда может быть реализован.

В настоящей работе рассматривается методика оценивания качества результатов иденти-
фикации состояния лесной растительности, основанная на новом подходе к формированию 
массива исходных данных о состоянии лесных насаждений. В качестве исходных данных для 
оценивания результатов идентификации используются характеристики ограниченного мно-
жества элементарных площадок (пикселей), выбранных специальным образом в  пределах 
анализируемой сцены — части условного кадра материалов съёмки. Процедура выбора соста-
ва элементарных площадок основана на нечёткой кластеризации и предварительном оцени-
вании степени принадлежности каждого пикселя тому или иному классу лесной растительно-
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сти. При этом характеристики элементарных площадок определяются максимально синхрон-
но со временем проведения съёмки.

Исходные данные и методика оценивания

Предлагаемая методика разрабатывается применительно к классификации состояния одного 
из видов лесных насаждений — елового леса, подверженного усыханию.

Классы пожарной опасности ельника, соответствующие Приказу Рослесхоза (Приказ…, 
2011), приведены в табл. 1.

Таблица 1. Идентифицируемые виды состояния ельника

Класс пожарной опасности Вид состояния ельника

I — очень высокий Сухостой в стадии вымирания растительности
II — высокий Сухостой высокой стадии отмирания растительности
III — средний Сухостой средней стадии отмирания растительности
IV — слабый Сухостой начальной стадии, или отсутствуют признаки усыхания

Исходные данные, необходимые для оценивания качества обработки материалов съёмки, 
включают: 1) множество элементарных площадок (пикселей), имеющих строгую координат-
ную привязку и расположенных в границах анализируемой сцены (части условного кадра ма-
териалов съёмки), а на предварительном этапе — в границах ограниченного фрагмента сце-
ны; 2) спектральные отражательные характеристики лесной растительности этих площадок; 
3)  семантическое описание идентифицируемых элементов лесного ландшафта. Количество 
и  состав пикселей фрагмента сцены определяется содержанием тематической задачи обра-
ботки и должно обеспечивать выполнение свойства репрезентативности. Репрезентативность 
означает соответствие статистических показателей спектральных характеристик пикселей 
выбранного фрагмента сцены аналогичным показателям пикселей в  пределах всей сцены. 
В данном случае в ходе дальнейшего описания будем рассматривать суть предлагаемого под-
хода на примере первоначального разделения лесной растительности на два класса — услов-
но здоровый (соответствует классу IV пожарной опасности) и условно усыхающий (объеди-
няет классы I, II и III) ельник с последующим разделением условно усыхающего леса на три 
класса.

Выбор показателей для оценивания качества обработки в общем случае определяется по-
ложениями статистической теории проверки гипотез (Bradley, 1997). В разрабатываемой ме-
тодике учитывается тот факт, что на практике часто встречаются задачи семантической сег-
ментации элементов лесного ландшафта для несбалансированного набора исходных данных, 
а также задачи, в которых следует учитывать различную цену возможных ошибок идентифи-
кации элементов ландшафта. В  этом случае при оценивании качества результатов обработ-
ки не всегда удобно опираться на традиционные показатели в виде ошибок первого и второго 
рода (Горелик, Скрипкин, 2004), обобщённых показателей точности результатов обработки 
материалов съёмки (англ. accuracy) (Maxwell et al., 2021a, b), или вероятности верного распоз-
навания отдельного элемента ландшафта (Congalton, Green, 2009). В ряде исследований пока-
зано, что более приемлемыми следует считать следующие базовые показатели: TP (англ. True 
Positive), TN (англ. True Negative), FP (англ. False Positive), FN (англ. False Negative) (Зеленцов, 
Мочалов, 2024б; Хасти и др., 2020; Zhao et al., 2025), которые в рамках проводимых исследо-
ваний могут быть интерпретированы следующим образом: TP — количество фактически по-
ложительных образцов (пикселей), которые верно идентифицированы как положительные, 
характерные для усыхающего леса; TN  — количество фактически отрицательных образцов, 
которые верно идентифицированы как отрицательные, характерные для здорового леса; 
FP  — количество фактически отрицательных образцов, которые ошибочно идентифициро-
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ваны как положительные; FN — количество фактически положительных образцов, которые 
ошибочно идентифицированы как отрицательные.

Более полную характеристику качества обработки материалов съёмки можно получить 
с помощью обобщённых показателей, формируемых на основе базовых. Формулы для расчёта 
обобщённых показателей приведены в табл. 2 (Maxwell et al., 2021a).

Таблица 2. Обобщённые показатели качества

Показатель Формула для расчёта

Обобщённый показатель качества TP TN
TP TN FP FN

E +
=

+ + +

Полнота TPREC
TP FN

=
+

Точность TPPRE
TP FP

=
+

Мера Fβ, комплексный показатель 2

2
(1 ) PRE REC ,

PRE REC
F�

�

�

+ ⋅ ⋅
=

⋅ +  

1 PRE
1 REC

� �
� �

 < >

П р и м е ч а н и е: OA (англ. Overall Accuracy)  — обобщённый показатель качества, REC (англ. 
Recall) — полнота, PRE (англ. Precision) — точность; β — любое действительное число.

Структурная схема предлагаемой методики приведена на рис. 1.

Рис. 1. Структурная схема методики оценивания качества  
идентификации состояния лесной растительности
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Одна из основных особенностей методики заключается в том, что при её использовании 
вначале, на основе данных предварительного оценивания качества результатов обработки ма-
териалов космической съёмки в рамках фрагмента сцены, должен быть уточнён состав исход-
ных данных, применяемых в дальнейшей обработке, а также определены основные параме-
тры алгоритмов обработки материалов съёмки, включая пороговые значения индексов и зна-
чения гиперпараметров HP (англ. Hyperparameter), обеспечивающих распределение пикселей 
по  множествам классов идентифицируемых элементов ландшафта. Финальная обработка 
данных и  оценивание качества результатов обработки для всей анализируемой сцены осу-
ществляются с использованием уже уточнённых параметров и на основе уточнённого состава 
исходных данных.

Для определённости ниже при описании методики анализируется лишь ограниченный 
состав алгоритмов обработки мультиспектральных данных, а  именно алгоритмы, предус-
матривающие расчёт вегетационных индексов (Schowengerdt, 2007) NDVI (англ. Normalized 
Difference Vegetation Index), EVI (англ. Enhanced Vegetation Index) и ARVI (англ. Atmospherically 
Resistant Vegetation Index).

Цифрами на схеме (см. рис. 1) обозначены основные этапы реализации методики.
На этапе 1 оператором формируется фрагмент сцены в пространстве (x, y), включающий 

элементарные площадки (пиксели) с  результатами измерений спектральных отражательных 
характеристик, составляющих множество { }, , ,( )i lR r x y �=  1 2 , , ,, , ,

Tl L
i i i i Ir r r r r = … …    где l — но-

мер спектрального канала с длиной волны λl; L — количество спектральных каналов; I — ко-
личество пикселей. На основе анализа содержания решаемой тематической задачи обработ-
ки определяется состав кластеров, соответствующий перечню идентифицируемых элементов 
ландшафта.

На этапе  2 на основе применения математического аппарата нечёткой кластеризации 
FCM (англ. fuzzy cmeans) (Демидова, Коняева, 2008; Bezdek, 1981; Mochalov et al., 2020) в пре-
делах фрагмента сцены формируется предварительный набор исходных данных распределе-
нием множества R по кластерам:

1 2 , ,: , , , , k i kg R K R R R U�× …

где K  — множество кластеров; Ui, k  — матрица, отражающая степень принадлежности 
i-го пикселя k-му кластеру, k = 1, 2, …, N; N — количество кластеров; g — оператор нечёткой 
кластеризации.

Далее в рамках 2-го этапа выбираются алгоритмы обработки (Комаров и др., 2021; Рашка, 
2017; Саворский и др., 2016; Brovkina et al., 2017); определяются предварительные пороговые 
значения выбранных индексов и гиперпараметров; рассчитываются предварительные значе-
ния базовых показателей качества результатов обработки материалов съёмки.

На этапе 3 с учётом анализа содержания тематической задачи обработки осуществляется 
выбор и расчёт обобщённых показателей качества результатов обработки материалов съёмки 
для определённого на 1-м этапе фрагмента сцены.

На этапе 4 проводится анализ достигаемых значений показателей качества для фрагмен-
та сцены и контроль соответствия показателей качества заданным требованиям на обработку. 
В случае невыполнения требований осуществляется выполнение этапов 5 и 6.

На этапе  5 уточняется состав исходных данных. Уточнение основано на анализе степе-
ней принадлежности пикселей Ui, k рассматриваемому кластеру с учётом критерия Стьюдента 
(Иванов, 1990; Мочалов и др., 2023; Hollander, Wolfe, 1999). Окончательное решение по уточ-
нению состава исходных данных принимается на основе проведения, при необходимости, до-
полнительных наземных обследований. Порядок проведения наземных обследований приве-
дён в публикациях (Зеленцов, Мочалов, 2024а; Зеленцов и др., 2025).

По итогам наземных обследований существуют следующие варианты работы с исходны-
ми данными: подтвердить принадлежность элементарной площадки к рассматриваемому кла-
стеру; присвоить принадлежность элементарной площадки к  другому кластеру; исключить 
элементарную площадку из состава исходных данных, как не  относящуюся ни к  одному из 
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рассматриваемых кластеров. В представленной методике решение принимается только на ос-
нове данных наземных обследований. Вместе с тем для получения дополнительных объектив-
ных данных о состоянии лесной растительности могут быть предусмотрены варианты прове-
дения оперативной съёмки, например, с помощью беспилотных летательных аппаратов. 

На этапе 6 с учётом обновлённого состава исходных данных уточняются пороговые зна-
чения гиперпараметра и пороговые значения анализируемых индексов. Можно отметить, что 
для сбалансированных исходных данных варьирование значением гиперпараметра обеспечи-
вает возможность расчёта более строгих оценок качества алгоритмов обработки материалов 
съёмки. Например, кривые или кривые ошибок ROC (англ. Receiver Operating Characteristic) 
(Рашка, 2017) строятся на основе варьирования значений гиперпараметра. В настоящей рабо-
те эти вопросы не рассматриваются.

На этапе 7 осуществляется обработка материалов съёмки в пределах сцены и определяют-
ся финальные значения показателей качества идентификации элементов лесной раститель-
ности для всей анализируемой сцены.

Пример расчёта и анализа показателей качества обработки

Порядок расчётов по  предложенной методике рассмотрим на примере задачи идентифика-
ции состояния елового леса и последующей его классификации по классам пожарной опас-
ности на территории Государственного природного заказника «Озеро Щучье», Ленинград
ская область.

	 а	 б	 в

	 г	 д	 е
Рис. 2. Территория, выбранная для оценивания степени пожарной опасности лесных насаждений на 
северо-западе от Санкт-Петербурга (а); часть территории заказника «Озеро Щучье» (б); сцена по дан-
ным Sentinel‑2 (в); 400 пикселей для формирования исходных данных в пределах фрагмента сцены (г); 

результаты кластеризации исходных данных (д); точки для проведения наземных обследований (е)
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Использовались материалы мультиспектральной космической съёмки, полученные с по-
мощью космического аппарата Sentinel‑2 17 июня 2023 г., после проведения атмосферной 
коррекции в  один из наиболее информативных периодов для оценивания свойств лесной 
растительности.

Этап 1. Выбор сцены, фрагмента сцены, а также перечня идентифицируемых элементов 
ландшафта осуществлён в соответствии с требованием репрезентативности и обусловлен ре-
зультатами предварительных наземных обследований (Зеленцов и др., 2025), а также материа-
лами публикации (Киселев и др., 2025). На рис. 2а, б, в (см. с. 178) приведено пространствен-
ное расположение сцены, на рис. 2г 400 пикселей синего цвета обозначают фрагмент сцены.

Этап  2. Результаты формирования предварительного набора исходных данных на осно-
ве нечёткой кластеризации приведены на рис. 2д. По результатам кластеризации 400 пикселей 
из общего объёма исходных данных выделены два подмножества пикселей: 235 пикселей для 
условно здорового леса, окрашенных синим цветом, и 165 — для условно усыхающего леса, 
окрашенных красным цветом (см. рис. 2д). Решение задачи разделения на классы методом 
визуального анализа, как можно увидеть на рис. 2в, крайне затруднительно. Для выбора ги-
перпараметров и расчёта базовых показателей качества результатов идентификации построе-
ны гистограммы, представленные на рис. 3.

	 а	 б	 в

Рис. 3. Гистограммы вегетационных индексов

На рис. 3 по осям абсцисс отложены значения индексов, а по осям ординат — количество 
пикселей, для которых характерны соответствующие значения индексов. Красные прямые 
обозначают гиперпараметры. Значения гиперпараметров при первичном расчёте и настройке 
параметров алгоритмов обработки, как правило, определяются на основе анализа гистограмм 
экспертным способом в зависимости от типа тематической задачи обработки и используемых 
показателей качества. При необходимости может осуществляться тонкая настойка гиперпа-
раметров (Рашка, 2017). Значения гиперпараметров показаны на рис. 3 и в табл. 3.

Результаты расчёта базовых показателей качества приведены в табл. 3 (строки 2–5).

Таблица 3. Показатели качества результатов  
идентификации для различных алгоритмов

№ Показатели Алгоритм расчёта

NDVI EVI ARVI

1 HP 0,65 0,30 0,40
2 TP 146 156 159
3 TN 219 84 194
4 FP 16 151 41
5 FN 19 9 6
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Этап 3. Итоги расчёта обобщённых показателей качества результатов обработки в преде-
лах фрагмента сцены представлены на рис. 4.

Рис. 4. Обобщённые показатели качества результатов обработки

Из данных, представленных на рис. 4, видно, что обобщённые показатели качества для 
различных алгоритмов существенно различаются, при этом наилучшие значения обобщён-
ных показателей качества характерны для алгоритмов, предусматривающих расчёт индексов 
NDVI и ARVI. Таким образом, применение методики даёт возможность также обосновать вы-
бор алгоритмов для решения конкретной задачи.

Этап  4. По  итогам контроля соответствия показателей качества результатов обработки 
возможны два варианта выполнения дальнейших работ. В случае невыполнения требований 
реализуются этапы 5 и 6. В случае выполнения — этап 7.

Этап 5. Проводится уточнение состава исходных данных. На рис. 5 приведены диаграммы 
степени принадлежности для всех элементарных площадок из предварительного набора ис-
ходных данных (см. рис. 2д) к двум рассматриваемым классам лесной растительности.

	 а	 б

Рис. 5. Степень принадлежности 235 пикселей кластеру условно здорового  
леса (а) и 165 пикселей кластеру условно усыхающего леса (б)

На рис. 5 по осям абсцисс отложены условные номера пикселей из множества, приведён-
ного на рис. 2г, по  оси ординат  — значения их степени принадлежности кластерам условно 
здорового и усыхающего леса. Зелёные прямые обозначают пороговые значения, отделяющие 
пиксели, требующие внимания при уточнении состава исходных данных.

Расчёт порогового значения X осуществляется с  использованием критерия Стьюдента 
(Иванов, 1990; Mochalov et al., 2020):

2 SX x t
υ

µ= - ,

где x   — среднее арифметическое степени принадлежности рассматриваемому кластеру; 
S  —  среднеквадратическое отклонение степени принадлежности; υ  — количество пикселей 
в кластере (число степеней свободы в таблице критических значений критерия Стьюдента); 
t∞  — критическое значение двустороннего t-критерия Стьюдента при уровне значимости 
α = 0,1, означающем 90%-й доверительный уровень, для заданного числа степеней свободы 
(Иванов, 1990).
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Выбор доверительного уровня определяется содержанием задачи, заключающейся в обо-
снованном определении количества пикселей элементарных площадок, на которых необхо-
димо выполнить наземные обследования.

В табл. 4 приведены параметры и результаты расчёта пороговых значений степени при-
надлежности, представленных на рис. 5.

Таблица 4. Результаты расчёта порогового значения степени принадлежности

Кластеры υ x S t∞ X n

Условно здоровый лес 235 0,969 0,090 1,653 0,95 21
Условно усыхающий лес 165 0,954 0,106 1,658 0,92 18

Количество пикселей, требующих контроля, обозначено в табл. 4 символом n.
В приведённом примере количество пикселей, заслуживающих внимания для проведения 

наземных обследований, равно 39. Расположение элементарных площадок для проведения 
наземных обследований показано на рис. 2е в виде жёлтых точек. Обоснованное сокращение 
объёма наземных обследований почти на 90 % и, соответственно, снижение временных затрат 
на подготовку достоверных исходных данных являются одним из достоинств предлагаемой 
методики.

Этап 6. На основе уточнённого на этапе 5 состава исходных данных построена гистограм-
ма для индекса NDVI (рис. 6), обеспечивающая возможность уточнения значения параметров 
обработки.
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Рис. 6. Гистограмма индекса NDVI на основе уточнённого состава исходных данных

По  итогам выполнения этапов 2–6 методики на основе анализа данных, приведённых 
на рис. 3а и 6, определены пороговые значения индекса NDVI, учитываемые при идентифи-
кации четырёх стадий усыхания ельника и  находящиеся в  интервале от  0,5 до  0,7 (табл. 5). 
В общем случае оценивание качества результатов идентификации рассматриваемых четырёх 
стадий усыхания лесной растительности и расчёт индекса для разделения этих стадий могут 
быть проведены с полным выполнением всех этапов предлагаемой методики. В данном при-
мере демонстрируется возможность комбинированного подхода к классификации состояния 
лесной растительности, при котором для финального разделения усыхающего ельника на 
классы применён достаточно широко используемый приём (Schowengerdt, 2007), основанный 
на расчёте пороговых значений NDVI. Общий принцип определения пороговых значений 
при этом заключается в нахождении, на первом шаге, границ диапазона изменения индекса 
NDVI, которые являются строго индивидуальными и зависят от конкретных условий произ-
растания лесной растительности, характеристик съёмочной аппаратуры и многих других фак-
торов, и в разделении, на втором шаге, этого диапазона на интервалы, соответствующие ана-
лизируемым классам состояния растительности, с использованием эмпирических или стати-
стических подходов. Расчёт пороговых значений индекса из найденного диапазона [0,5; 0,7] 
в  рассматриваемом иллюстративном примере выполнен на основе эмпирического подхода 
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посредством равномерного распределения индекса из этого диапазона по интервалам, соот-
ветствующим стадиям усыхания ельника.

Таблица 5. Пороговые значения индекса NDVI

Класс пожарной опасности Состояние ельника Пороговые значения индекса

I — очень высокий Сухостой в стадии вымирания растительности 0,50 < NDVI ≤ 0,55
II — высокий Сухостой высокой стадии отмирания 

растительности
0,55 < NDVI ≤ 0,60

III — средний Сухостой средней стадии отмирания 
растительности

0,60 < NDVI ≤ 0,65

IV — слабый Сухостой начальной стадии 0,65 < NDVI ≤ 0,70

Уточнённые показатели для анализируемой сцены приведены в табл. 6.

Таблица 6. Показатели качества идентификации

Показатели качества TP FP TN FN REC PRE OA Fβ(0,5) Fβ(1,5)

На предварительном наборе исходных данных 146 16 219 19 0,88 0,90 0,91 0,90 0,89
На уточнённом наборе исходных данных 134 12 205 10 0,93 0,92 0,94 0,92 0,92

Основной вывод по  табл. 6 состоит в  подтверждении обоснованности сформирован-
ного набора исходных данных, поскольку обобщённые показатели качества для всей сцены 
не ухудшились по сравнению с их значениями на предварительном этапе расчётов для фраг-
мента сцены. Более того, для данного примера наблюдается улучшение обобщённых показа-
телей качества результатов обработки до 5 %.

Этап 7. Результаты обработки материалов съёмки в пределах сцены приведены на рис. 7, 
слева в пределах сцены представлен фрагмент карты с результатами идентификации четырёх 
классов лесной растительности, отражающих степени её усыхания. В рамках прямоугольни-
ка справа показано соответствующее пространственное размещение исходных данных, сфор-
мированных с помощью предлагаемой методики в пределах фрагмента сцены, обозначенного 
красным контуром.

Рис. 7. Результаты идентификации состояния лесных насаждений в пределах сцены
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Заключение

Наличие количественной оценки качества получаемых результатов обработки материалов 
мультиспектральной космической съёмки является важным фактором, определяющим уве-
ренность пользователя в  высокой достоверности проведённой классификации состояния 
лесной растительности, оценке степени пожарной опасности лесной растительности и  пра-
вильности выбора того или иного решения по управлению состоянием лесов на конкретном 
участке местности.

Описанная методика позволяет реализовать совместное решение как задач оценивания 
качества результатов идентификации состояния лесной растительности, так и задач настой-
ки параметров алгоритмов обработки материалов мультиспектральной космической съёмки. 
Привлечение математического аппарата нечёткой кластеризации позволяет на этапе под-
готовки и  уточнения исходных данных для обработки материалов съёмки обоснованно вы-
бирать объём обучающей и  контрольной выборки и  при этом выделять нетипичные объек-
ты (с наименьшей степенью принадлежности к каждому из рассматриваемых кластеров). Тем 
самым уточняется и существенно снижается объём необходимых дополнительных наземных 
обследований. В рассмотренном примере этот объём составил 10 % от размера анализируемо-
го фрагмента сцены.

Кроме того, как показано в приведённом примере расчёта, на базе предложенного подхо-
да может быть проведён сравнительный анализ качества результатов работы различных алго-
ритмов применительно к решению конкретной тематической задачи на конкретном участке 
территории. В частности, применение методики к решению задачи категорирования лесной 
растительности по классам пожарной опасности с использованием алгоритмов расчёта веге-
тационных индексов позволило не только оценить показатели качества обработки, но и про-
вести сравнительный анализ результатов работы алгоритмов и сделать обоснованный вывод 
о целесообразности применения алгоритмов расчёта индексов NDVI и ARVI для этой задачи.

При этом необходимо иметь в  виду, что, хотя предлагаемая методика носит достаточно 
общий характер, получаемые выводы об  эффективности работы алгоритмов, о  пороговых 
значениях параметров обработки в каждой конкретной задаче, не являются универсальными. 
Эти выводы могут меняться для разных участков местности, временных интервалов исследо-
вания, водно-почвенных условий и др. По мнению авторов, методику наиболее целесообраз-
но применять при решении вопросов обработки данных, мониторинга и управления приме-
нительно к относительно небольшим участкам территории, в том числе при решении высо-
коответственных или требующих больших затрат задач, поскольку она позволяет детально 
учесть локальные, присущие только анализируемым участкам леса, особенности и конкрет-
ные спектрально-отражательные характеристики исследуемых элементов ландшафта в совер-
шенно определённые отрезки времени.

Следует также отметить, что в  настоящее время существенно возрастают потребности 
в решении задач обоснованного выбора исходных данных для обучающей и контрольной вы-
борки в  связи с  интенсивным развитием моделей обработки на основе искусственных ней-
ронных сетей и методов машинного обучения. Поэтому актуальным становится дальнейшее 
развитие исследований по затронутому в статье направлению.

Исследование выполнено за счёт гранта Российского научного фонда № 25-29-00684, 
https://rscf.ru/ project/25-29-00684/.
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Assessing the quality of  forest vegetation condition identification 
using Shchuchye Ozero Nature Reserve as an example

V. A. Zelentsov, V. F. Mochalov

Saint Petersburg Federal Research Center RAS, Saint Petersburg 199178, Russia  
E-mail: vicavia@yandex.ru

The article examines aspects of joint and simultaneous processing of multispectral satellite imag-
ery and assessment of processing results quality for the task of forest vegetation condition identifica-
tion. The role of a well-founded composition of initial data on forest vegetation classification for these 
purposes is emphasized. A methodology is presented that includes preliminary and final assessments 
of imagery processing quality. The key element of the method is a new approach to determining at 
a preliminary stage a set of elementary sites (pixels) of the analyzed scene fragment for their use as 
initial data when processing satellite images. The selection of elementary sites is based on the use of 
fuzzy clustering and quantitative analysis of the degree of each pixel membership in one of the classes 
of forest landscape identifiable elements. The degree of membership is used to determine the composi-
tion of elementary sites that require clarification, including through field surveys. Final data process-
ing and processing quality assessment for the entire analyzed scene are performed using refined initial 
data. The analysis of processing quality using the proposed methodology is demonstrated by the ex-
ample of classifying spruce forest condition in fire hazard classes in Lake Shchuchye Nature Reserve in 
Leningrad Region. Sentinel‑2 multispectral data were used in this case, and algorithms for calculating 
various vegetation indices were applied. To justify the selection of the initial data, preliminary fuzzy 
clustering of a 400-pixel scene fragment was performed. Thirty-nine pixels requiring clarification were 
identified, and the entire scene was processed using these clarified values. It is shown that the applica-
tion of this methodology improves the final processing quality indicators, significantly reduces the time 
spent on preparing the initial data, and also helps formulate recommendations for selecting processing 
algorithms that ensure the best identification quality. In the considered example, these are the algo-
rithms for calculating the Normalized Difference Vegetation Index (NDVI) and the Atmospherically 
Resistant Vegetation Index (ARVI). The most effective area of application of the methodology is solv-
ing multispectral data processing problems for relatively small areas of territory, since it allows for the 
most complete consideration of local features and specific spectral-reflective characteristics of land-
scape elements.

Keywords: multispectral satellite imagery, processing quality indicators, initial data, processing algo-
rithms, forest vegetation condition identification, fuzzy clustering, field surveys, fire hazard classes
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