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Создана модель типизации земельных угодий на основе классификации спутниковых данных 
Sentinel‑2. В ходе работ проведена оценка сопряжённости обучающих данных и фактическо-
го состояния типов земельных угодий. Выполнена классификация типов земельных угодий 
по трём основным методам контролируемой классификации. Наилучший результат показала 
классификация, осуществлённая по методу максимального правдоподобия. Проведена оценка 
точности на основе коэффициента Каппа, значение которого составило 0,9. При сравнении 
с визуально-интерпретационными данными по космическим снимкам типов земельных уго-
дий выявились отклонения в таких типах земель, как пашня с посевами и сенокосы и пастби-
ща, земли под застройкой, промышленно-разработанные земли и  дороги, нарушенные зем-
ли. Модель адаптирована для локальных условий региона исследования. Она способна опе-
ративно обрабатывать большие объёмы данных, создавать продукты регионального масштаба 
с высоким пространственным разрешением и итеративно улучшаться для возможности при-
нятия оперативных решений в  области управления земельными ресурсами. Полученные ре-
зультаты подтверждают эффективность созданной модели, метода максимального правдопо-
добия для решения задач картографирования земельных угодий с высоким уровнем точности. 
Разработанная модель может быть использована для мониторинга землепользования, инвен-
таризации сельскохозяйственных земель и решения других прикладных задач в сфере управ-
ления земельными ресурсами.
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Введение

Обеспечение органов государственной власти объективной информацией о  количествен-
ном и  качественном состоянии земель  — одно из основных условий эффективной реализа-
ции земельной политики. Текущее состояние средств мониторинга динамики изменения зе-
мельных угодий диктует необходимость применения данных дистанционного зондирования 
Земли (ДЗЗ), инструментов машинного обучения и геопространственного анализа в качестве 
средств управления. При этом одним из условий создания эффективной системы оператив-
ного спутникового мониторинга следует считать наличие алгоритмов и технологий обработки 
спутниковых данных, не предполагающих участия экспертов или минимизирующих необхо-
димость в их участии (Барталев и др., 2006).

К настоящему времени накоплен значительный массив исследовательских работ, направ-
ленных на создание методов обработки спутниковых данных для получения информации 
о  состоянии земель. Разработаны алгоритмы и  программные комплексы распознавания ти-
пов земельных угодий (Уваров, Барталев, 2007, 2010). Применение спутниковых данных под-
твердило высокую эффективность при решении задач мониторинга растительного покрова 
(Лупян и др., 2020; Плотников и др., 2020; Шабанов и др., 2018).

Многие исследователи вышли на новый информационный уровень идентификации из-
менений в  землепользовании и  земном покрове. В  современной научной литературе пред-
лагается множество методов моделирования по их использованию и покрытию поверхности 
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LULC (англ. Land Use and Land Cover) по массивам данных ДЗЗ, имеющих различные мето-
дологические подходы, а также свои преимущества и недостатки.

Учёными Института космических исследований РАН разработан программный ком-
плекс, позволяющий выполнять вычислительные процедуры по  распознаванию типов зе-
мельных угодий на основе локально-адаптивной классификации спутниковых изображе-
ний с помощью алгоритма обучаемой классификации LAGMA (англ. Locally-Adaptive Global 
Mapping Algorithm), а также отслеживать участки пашни как введённой в сельскохозяйствен-
ный оборот, так и заброшенной (Барталев и др., 2011). Используемые композитные изобра-
жения формировались по  данным наблюдений и  содержат значения коэффициента спек-
тральной яркости в каналах с пространственным разрешением 250 м. Применение спутнико-
вых данных относительно невысокого пространственного разрешения приводит к достаточно 
большим погрешностям в  оценке площадей (Барталев и  др., 2006). Нивелирование такой 
погрешности возможно с помощью дополнительных процедур по введению данных о грани-
цах и площадях территорий, участвующих в выборке или исключающих её. Но, как правило, 
в свободном доступе подобные сведения отсутствуют, что усложняет процесс классификации 
земель предложенным способом.

В  современной классификации земель по  данным дистанционного зондирования ма-
шинное обучение развивается от  традиционных алгоритмов к  сложным глубоким нейро-
сетям. Среди традиционных методов случайный лес RF (англ. Random Forest) показывает 
лучшие результаты: так, в  задачах агроэкологической классификации его точность достига-
ла 97,9 % (Павлова, 2023). Градиентный бустинг XGBoost (англ. EXtreme Gradient Boosting) 
и  анализы временных рядов в  классификации сельскохозяйственных культур с  использова-
нием сезонных профилей NDVI (англ. Normalized Difference Vegetation Index) от Sentinel‑2 по-
казали точность выше 94 % (Дубровин и др., 2023). Минусы этих методов заключаются в том, 
что они требуют ручной инженерии признаков и могут уступать в точности на сложных ге-
терогенных масштабах, например, в городской застройке (Алпысбай и др., 2025; Wang et al., 
2025). Традиционные методы классификации ограничены тем, что они основаны на низко-
уровневом анализе признаков, что не позволяет им извлекать высокоуровневую семантиче-
скую информацию и часто не соответствует требованиям к точности, предъявляемым к клас-
сификации объектов дистанционного зондирования (Wang et al., 2025). В  настоящее время 
распространение глубокого обучения привело к появлению множества методов классифика-
ции изображений, полученных с помощью ДЗЗ. Их можно условно разделить на три типа: на 
основе автокодировщиков, свёрточных нейронных сетей и генеративно-состязательных сетей 
(Cheng et al., 2022). Используются свёрточные нейронные сети и архитектуры глубокого обу-
чения для автоматического обучения пространственным и контекстным признакам высокого 
уровня из изображений (Wang et al., 2025). Комбинации глубокого обучения с активным об-
учением для эффективной работы с  временными рядами изображений (Хуснутдинов и  др., 
2025), а также методы, которые объединяют свёрточные нейронные сети и архитектуры глу-
бокого обучения без изменений архитектуры, обеспечивают высокую точность при малом 
размере модели (Song et al., 2025). Положительные стороны глубокого обучения — это макси-
мальная точность и автоматическое извлечение признаков. Из минусов отметим: необходи-
мость большого массива размеченных данных, высокие вычислительные затраты, риск пере-
обучения модели и сложная интерпретируемость результатов.

Количество новых методов обработки изображений, реализованных в профессиональных 
программных комплексах, очень незначительно. Также наблюдается схожесть между профес-
сиональными программными комплексами как по  реализованным в  них этапам обработки, 
так и  непосредственно по  методам обработки изображений ДЗЗ. Несмотря на то, что изо-
бражения дистанционного зондирования с  высоким разрешением содержат обширную се-
мантическую информацию, типизация классов земель сталкивается со значительными труд-
ностями из-за ограниченного количества размеченных образцов и дисбаланса классов. Хотя 
в некоторых исследованиях изучался дисбаланс классов в контексте дистанционного зонди-
рования (Guan et al., 2020), комплексные исследования в  этой области по-прежнему огра-
ничены. В этой связи возникает необходимость анализа состояния и основных тенденций 
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в области методов обработки изображений ДЗЗ. Отсутствие работ по комплексной классифи-
кации типов земельных угодий на территории Белгородской области, учитывающей специ-
фику экосистем Белгородчины, порождает необходимость создания методики, предусматри-
вающей построение локализованных сигнатур различных типов земельных угодий по  при-
знакам, характерным для исследуемого региона.

В качестве алгоритма обработки данных дистанционного зондирования нами выбран ме-
тод контролируемой классификации, так как данный тип классификации используют в слу-
чаях, когда необходимо идентифицировать объекты с более высокой точностью, чем позво-
ляет классификация без обучения (Bakkestuen et al., 2023; Hamzah, Abdul-Rhaim, 2022).

Объект исследования

В качестве объекта исследования выбраны два экономически и демографически перспектив-
ных района Белгородской области, входящие в  состав Старооскольско-Губкинской агломе-
рации, которая консолидирует активно развивающиеся кластеры промышленного производ-
ства и сельскохозяйственной деятельности.

За последнее 50 лет здесь отмечен высокий темп изменения земельного фонда, коснув-
шийся всех категорий земель Губкинского и Старооскольского районов по сравнению с дру-
гими административными районами Белгородской области, что послужило решающим фак-
тором в выборе данной территории в качестве исследуемой.

Из исследования исключена территория административных центров  — городов Губкин 
и Старый Оскол.

Материалы и методы

В настоящее время разработаны многочисленные LULC-продукты, на основе которых про-
водятся различные исследования, в том числе отслеживается динамика изменения земельных 
угодий. Свободно доступные данные LULC, которые можно сразу использовать, основаны 
на спутниковых снимках с пространственным разрешением более 30 м. Однако разрешение 
в 30 м не позволяет точно распознать объекты меньшего размера. Более того, во многих ана-
лизируемых нами LULC-продуктах дороги вообще не  выделяются как отдельная категория. 
В  международной классификации земельных угодий отсутствуют такие типы угодий, уста-
новленные в России, как нарушенные земли, сенокосы, пастбища, многолетние насаждения 
(фруктовые сады), пашня без посевов. Нарушенные земли в существующих LULC-продуктах 
по  системе классификации земли, разработанной Организацией продовольствия и  сельско-
го хозяйства, относятся к классу оголённые земли, но, как правило, в этом же классе также 
отображены улицы, дороги, открытые, не  занятые растительностью угодья. Пашня без по-
севов также идентифицируется как оголённые земли. Земли, занятые под садами, не имеют 
отдельного класса, так как идентифицируются как земли, занятые растительностью, и могут 
попадать в класс леса. Таким образом, для осуществления мониторинга земель в разрезе кате-
горий и угодий, принятых в России, применение существующих LULC-продуктов нецелесо-
образно. Необходимо создать адаптированную LULC-платформу, содержащую информацию 
о земельных угодьях, классифицированных по типам, применяемым органами власти.

Первоначально был осуществлён выбор спектральных каналов и  проведена предвари-
тельная обработка космических снимков. В  работе использованы изображения Sentinel‑2 
уровня обработки MSIL2A (англ. Multispectral Instrument Level-2A), охватывающие терри-
торию исследования в  период вегетационного сезона 2020 г. (июнь – август). Изображения 
уровня L2A уже прошли атмосферную коррекцию и радиометрическую калибровку, что де-
лает их пригодными для дальнейшего анализа. Изображения этого уровня обработки включа-
ют значения отражательной способности земной поверхности на нижней границе атмосферы 
(англ. bottom of atmosphere) (Терехин, 2023, 2024). Хотя пространственное разрешение сним-
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ков Sentinel‑2, используемое в нашей работе, накладывает некоторые ограничения на прове-
дение очень детального анализа (например, идентификацию объектов шириной менее 10 м), 
потенциал данных с  таким уровнем пространственной детализации, хорошо подобранны-
ми спектральными диапазонами и  региональным охватом можно считать привлекательным 
с точки зрения их применения в дальнейших исследованиях.

В настоящей работе была выбрана мозаика, сшитая из растров, датированных 24 и 31 ав-
густа 2020 г., с  минимальным пространственным разрешением 10 м (длина сторон пикселя) 
и с минимальной облачностью (<1 %).

С  помощью программного обеспечения SNAP были извлечены спектральные кана-
лы для дальнейшего анализа: B4 (красный), B3 (зелёный), B2 (синий). Для создания RGB-
изображений и  визуальной интерпретации использовались следующие каналы: B4, B3, B2, 
B8 (ближний инфракрасный), а  каналы B11, B12 (коротковолновый инфракрасный)  — для 
проведения классификации. Далее изображения были объединены в единый слой, обрезаны 
по границам исследуемой территории и экспортированы в формате ENVI (англ. Environment 
for Visualizing Images) (.dat). Дополнительно авторами использованы переменные, которые 
были включены в классификацию: нормализованный индекс растительности NDVI, норма-
лизованный индекс различий застройки NDBI (англ. Normalized Difference Building Index), 
а  также нормализованный разностный водный индекс RNDWI (англ. Relative Normalized 
Difference Water Index).

Оценка классификации водных объектов, выполненная на основе RNDWI, по  мне-
нию авторов работы (Nimbalkar et al., 2025), превышает 90 %. Индекс RNDWI вычислен 
по формуле:

B3 B11RNDWI .
B3 B11
−

=
+

В качестве индекса растительности в нашем исследовании был выбран NDVI, поскольку 
он продолжает доминировать в  области применения индексов растительности, полученных 
на основе существующих и новых источников данных дистанционного зондирования (Huang 
et al., 2020), а  его последовательное использование различными датчиками и  платформами 
повышает эффективность NDVI при оценке растительности в  пространстве и  во времени 
(Grant, 2017).

Математически индекс NDVI рассчитан по формуле:

B8 B4NDVI .
B8 B4
−

=
+

На сегодняшний день существует несколько простых способов автоматического карто-
графирования застроенных территорий, таких как использование индексов. Нормализован
ный индекс различий застройки NDBI, предложенный в  работе (Zha et al., 2003), пока вы-
бран как единственный предлагаемый для реализации нашей цели. Математическое выраже-
ние индекса NDBI имеет следующий вид:

B11 B8NDBI .
B11 B8
−

=
+

Интерпретация значений индексов осуществлялась на основе диапазонов (табл. 1), при-
меняемых в работах (Jones, Vaughan, 2010; Zha et al., 2003).

Поскольку алгоритмы контролируемой классификации систематизируют спутниковые 
снимки на основе спектральных значений на уровне пикселей, содержащих отражательные 
свойства природных и антропогенных объектов, в программном продукте ENVI была выпол-
нена визуальная интерпретация изображений и  построены полигоны в  формате ROI (англ. 
Region Of Interest) (область интересов, соответствующих необходимым типам земельных уго-
дий) на основе рассчитанных индексов NDVI, RNDWI, NDBI и RGB-композиций, поддер-
живаемых для различных классов землепользования (рис. 1, см. с. 208).
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Таблица 1. Диапазоны классификаций изображений по спектральным характеристикам

Индекс Диапазоны по классификации Интерпретация

NDVI –1 < 0 Водные объекты (реки, водоёмы)
0–0,2 Отсутствие растительности

0,2–0,5 Для пастбища и пашни с растительностью
0,5–1,0 Для лесных земель и участков под садами

RNDWI >0 Водные объекты (реки, водоёмы)
<0 Растительность, почвы, застройка

NDBI >0 Урбанизированные территории
<0 Неурбанизированные объекты

	 а	 б

Рис. 1. Формирование обучающих выборок ROI: а — полигоны обучения;  
б — кривые спектральной яркости для эталонов обучающей выборки

Следует отметить, что пахотные земли в периоды, свободные от посевов, визуально лег-
ко распознаются по спутниковым изображениям, однако построение эффективного автома-
тического алгоритма их картографирования на больших территориях сопряжено с необходи-
мостью учёта множества факторов (Барталев и др., 2006). В данной работе в качестве такого 
фактора было применено обстоятельство регионального различия в динамике развития сель-
скохозяйственных культур и яркости почв.

Выявление по  данным спутниковых наблюдений используемых пахотных земель и  их 
отделение от  естественной растительности осуществляли по  признакам, удовлетворяющим 
ряду условий, приведённых в  публикации (Плотников и  др., 2010). Данные признаки, по-
строенные на основе многолетних рядов перпендикулярного индекса растительности PVI 
(англ. Perpendicular Vegetation Index), учитывают характерные отличия между естественной 
и сельскохозяйственной растительностью.

В общей сложности отобрано 700 географических объектов, которые были разделены на 
7  различных классов по  100  полигонов для каждого класса. Так как в  структуре земельного 
фонда исследуемой территории пашня занимает превалирующее большинство, то, соответ-
ственно, для повышения точности при идентификации пашни было обучено наибольшее 
количество пикселей  — около 1 млн, для лесных массивов  — 261 тыс. пикселей, для сено-
косов и пастбищ — 171 тыс. пикселей, для земель, занятых застройкой — 184 тыс. пикселей, 
для водных объектов  — 40 тыс. пикселей. Каждому создаваемому классу объекта присваи-
вался соответствующий код, а  типы угодий идентифицировались по  визуально-интерпрета-
ционным характеристикам. Выделено семь типов угодий: пашня; сенокосы и пастбища; лес 
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и  древесно-кустарниковая растительность (ДКР); земли, занятые застройкой и  дорогами; 
промышленно-разработанные земли; нарушенные земли; земли, занятые водными объекта-
ми (далее — водные объекты). Пашня классифицировалась по двум параметрам: с наличием 
посевов сельскохозяйственных культур и без посевов.

Затем был осуществлён анализ разделимости типов земель, основанный на клас-
сификации индексов трансформированной дивергенции (англ. Transformed Divergence) 
в  ENVI. Наивысшие результаты (1,9–2,0) отмечены практически для всех типов земель. 
Переобучению подверглись только земли, занятые под застройкой и дорогами, а также нару-
шенные земли, поскольку они имели самый низкий коэффициент разделимости (1,4).

На следующем этапе с  помощью инструмента контролируемой классификации (англ. 
Supervised Classification) в ENVI проведена классификация изображений по всей территории 
исследования. Были использованы три алгоритма контролируемой классификации изобра-
жений: метод максимального правдоподобия MLC (англ. Maximum Likelihood Classification), 
метод минимального расстояния MD (англ. Minimum Distance), метод спектрального угла 
SAM (англ. Spectral Angle Mapper).

Для проверки точности выполненной классификации изображений построена матрица 
несоответствий (ошибок). Опорные данные матрицы включали результаты визуальной ин-
терпретации NDVI/NDWI/NDBI, RGB-синтез из каналов B4, B3, B2 и официальную стати-
стику землепользований.

Чтобы оценить эффективность созданной модели типизации земельных угодий, исполь-
зованы несколько общепринятых ключевых статистических показателей, включая общую 
точность, коэффициент согласия Каппа, точность пользователя и  точность производителя. 
Каждая из этих метрик даёт уникальную информацию о различных аспектах работы модели, 
позволяя всесторонне оценить результаты классификации (Cerulli, 2023).

Результаты

В результате разработана методика типизации земельных угодий на основе данных космиче-
ских снимков, конечным шагом которой выступает создание картосхемы типов земельных 
угодий в виде LULC-продукта. Процесс создания LULC-продукта по данной методике пред-
ставлен в виде блок-схемы (рис. 2, см. с. 210).

Для оценки точности контролируемой классификации в  границах исследуемой терри-
тории использовались тестовые зоны, сопоставимые по размеру с тренировочными зонами. 
При этом количество тестовых зон было ограничено до 10 для каждого класса с целью обе-
спечения сопоставимости и  корректности оценки. Результаты проверки классификации 
представлены в табл. 2.

Таблица 2. Точность алгоритмов контролируемой классификации изображений

Вид угодий Точность пользователя Точность производителя Коэффициент Каппа

SAM MD MLC SAM MD MLC SAM MD MLC

Пашня с посевами 95,3 97,7 96,3 99,6 99,3 100,0 0,8 0,8 0,9
Пашня без посевов 71,7 89,4 95,1 95,9 87,1 99,9
Сенокосы и пастбища 69,9 97,6 94,6 97,7 99,6 99,9
Водные объекты 96,9 98,8 100,0 99,3 99,8 99,4
Лес и ДКР 99,8 97,0 99,8 99,9 99,9 99,9
Застройка, промышленно-
разработанные земли и дороги

90,2 98,7 95,9 92,1 58,6 88,2

Нарушенные земли 42,6 44,9 41,8 44,7 87,2 59,8
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Рис. 2. Блох-схема модели типизации земельного покрова (составлена авторами)

В  качестве входных признаков для классификатора использован многоканальный 
растр, объединяющий шесть спектральных каналов (В2, В3, В4, В8, В11, В12) и три рассчи-
танных индекса (NDVI, RNDWI, NDBI). Выполнена классификация широко известными 
алгоритмами.

Сравнительный анализ точности классификации показал, что применённые алгоритмы 
существенно различаются по своим интегральным и классовым показателям. Алгоритм SAM 
характеризуется наименьшими значениями общей точности (83,0 %) (коэффициент Каппа 
0,8), что указывает на его ограниченные возможности при разделении спектрально неодно-
родных классов. Наиболее низкие значения пользовательской и производственной точности 
для данного алгоритма отмечены для класса нарушенные земли, а  также для классов сено-
косы и пастбища и пашня без посевов, что может быть связано с высокой внутриклассовой 
вариабельностью отражательных характеристик, идентификацией мелкоконтурных участков 
шириной менее 10 м как соседних, более выраженных типов земельных угодий. Наибольшая 
точность совпадения отмечена для класса водные объекты.

Алгоритм MD продемонстрировал улучшение общей точности (86,8 %) (коэффициент 
Каппа 0,8) по сравнению с SAM, обеспечив более устойчивую классификацию большинства 
природных классов, включая водные объекты, леса и  ДКР. Вместе с  тем для антропогенно 
трансформированных территорий, в частности класса застройка, промышленно-разработан-
ные земли и дороги, сохраняется снижение производственной точности, что свидетельствует 
о сложности их однозначного распознавания.

Наиболее высокие показатели точности получены при использовании алгоритма макси-
мального правдоподобия (MLC), для которого зафиксированы максимальные значения об-
щей точности (95,3 %) и  коэффициента Каппа (0,9). Данный алгоритм обеспечил высокую 
и относительно равномерную пользовательскую и производственную точность по большин-
ству классов землепользования и  земельного покрова, включая пашню, лес и  ДКР, а  также 
водные объекты. Вместе с тем класс нарушенные земли во всех алгоритмах характеризуется 
пониженной точностью, что подчёркивает сложность его корректной классификации и необ
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ходимость дальнейшего уточнения методики. Классификация изображений методом макси-
мального правдоподобия показывает более точные результаты, несмотря на то, что требует 
больших вычислительных затрат и времени.

Наиболее частые ошибки классификации отмечены между такими угодьями как пашня 
с посевами и сенокосы и пастбища. Границы между крупными однородными участками (лес, 
водные объекты) выявлены отчётливо.

Таким образом, для окончательного построения модели авторами был выбран алгоритм 
максимального правдоподобия, значения которого достигли наивысшей общей производи-
тельности (коэффициент Каппа равен 0,9). Этот алгоритм не только обладал высочайшей об-
щей точностью, но и поддерживал сбалансированную точность в отдельных классах.

На основе разработанной методики авторами осуществлена типизация земельных угодий 
(рис. 3).

Рис. 3. Типизация земельных угодий, выполненная по разработанной методике

Далее выполнена апробация результатов типизации земель, реализованной по  предла-
гаемой методике. Учитывая высокую точность исходных снимков, верификация построен-
ных классов проведена визуально по RGB-синтезу из каналов B4, B3, B2. Результат модели 
наложен на RGB-композит тестовых полигонов, охватывающих разные типы местности. 
Выборочно было обследовано по 3–5 угодий каждого типа земель. Результаты показали точ-
ное совпадение классификации земель с визуальной интерпретацией космических снимков.

Заключение

Созданная модель типизации земельных угодий на основе выбранных спектральных каналов 
Sentinel‑2 и комбинации рассчитанных индексов с использованием контролируемой класси-
фикации MLC продемонстрировала высокую точность классификации по всем трём оценкам 
(за исключением нарушенных земель). Полученное значение коэффициента Каппа, равное 
0,9, указывает на высокое соответствие между классификацией и контрольными данными, на 
надёжность модели, что делает её самой точной в  этом сравнении, а  также на более сба-
лансированную классификацию по  отдельным классам. Разработанный рабочий процесс, 
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представленный в  исследовании в  виде блок-схемы, адаптирован на локальном уровне для 
региона исследования и  позволяет эффективно создавать карты LULC, пригодные для ис-
пользования в  задачах мониторинга земельных ресурсов, экологического планирования 
и управления территориями на региональном уровне.

Исследование выполнено при финансовой поддержке Министерства науки и  высшего 
образования Российской Федерации в рамках государственного задания № FZWG-2025-0006.
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A model for creating maps of land use types based on classification of Sentinel‑2 satellite data has been 
created. During the work, the correlation between the training data and the actual state of land use 
types was assessed. The classification of land use types was performed using three methods, of which 
classification using the maximum likelihood method showed the best results. The accuracy was as-
sessed using the Kappa coefficient, which was 0.9. When compared with visual interpretation data 
based on space images of land use types, deviations were found in such land types as arable land with 
crops, hayfields and pastures, land under construction, industrial land and roads, and disturbed land. 
The model was adapted to local conditions of the study region. The model is capable of processing 
large amounts of data in real time, creating regional-scale products with high spatial resolution, and 
iteratively improving to enable timely land management decisions. The results obtained confirm the ef-
fectiveness of the created model, the maximum likelihood method for solving the tasks of mapping 
land areas with a high level of accuracy. The developed model can be used for monitoring land use, in-
ventory of agricultural land and solving other applied tasks in the field of land resources management.
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