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При обработке космических снимков для выделения зон с растительностью широко используется NDVI-
признак, который строится на основе спектральной информации от красного и инфракрасного каналов. Однако, 
NDVI не позволяет однозначно отделить лес от поля и для этого следует использовать информацию о текстуре: 
на областях леса присутствует много мелких теней. В работе используются простые статистические текстурные 
признаки. Вместо ручного подбора пороговых значений для классификации областей предложены методы ма-
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В задаче таксации деревьев с помощью косми-
ческих снимков часто используется построение кар-
ты NDVI на основе красного и инфракрасного кана-
лов. Полученное изображение позволяет выделить 
зоны растительности и оценить массу растительно-
сти. Однако NDVI не позволяет точно отделить лес 
от поля, так как распределения значений NDVI для 
леса и поля немного пересекаются. С другой сторо-
ны, визуально определить лес довольно легко и на 
панхроматических изображениях по наличию мно-
жества мелких теней от отдельных деревьев. Тогда 
для более точного выделения леса требуется анализ 
некоторой окрестности с выделением текстурной 
информации вместо попиксельной обработки спек-
тральных данных в случае NDVI. Основные спосо-
бы выявления текстурных признаков приведены в [1, 
2], кроме того, есть работы, в которых уже исполь-
зовались текстурные признаки для анализа космиче-
ских снимков [3, 4]. Для анализа большого количе-
ства признаков подбор пороговых значений вручную 
непрактичен и вместо этого используются  методы 
машинного обучения. 

Исходные данные и постановка задачи 
В качестве исходных данных использовался 

участок снимка Хабаровска, полученный со спутни-
ка WorldView-2. На рис. 1 представлено панхрома-
тическое изображение. Также было взято мульти-
спектральное изображение (красный, зелёный, синий, 
инфракрасный). Разрешение панхроматического 
изображения – 0,5×0,5 м, а мультиспектрального – 
2×2 м [5]. 

По исходным данным требуется построить кар-
ту местности, где каждый участок изображения сто-
ит отнести к одному из четырёх классов: земля, по-
ле, лес, город. Примеры участков изображения для 
каждого из классов приведены на рис. 2, где каждый 
участок охватывает область 86×86 м2.  

Земля соответствует участкам снимка, на кото-
рых представлена неприкрытая растениями почва 
либо грунт. На цветном изображении такие области 
имеют бежевый цвет, показатель NDVI составляет  
0–0,2. Как правило, поверхность ровная и тени от-
сутствуют. 

Поле соответствует участкам снимка, на кото-
рых представлена почва, покрытая густой травой. 
На цветном изображении такие области имеют зеле-
ный цвет, а показатель NDVI указывает на наличие 
небольшого количества растений 0,3–0,6. Поверх-
ность поля ровная, без теней. 

 

 
Рис. 1. Панхроматическое изображение исходной области 

 

     
 а б в г 

Рис. 2. Земля – а; поле – б; лес – в; город – г 
 
Лес соответствует участкам снимка, на которых 

представлены скопления деревьев, в данном случае 
широколиственных деревьев. Кроны деревьев сомк-
нуты, и определить отдельные деревья невозможно. 
На цветном изображении такие области имеют зелё-
ный цвет. На панхроматическом изображении видно 
множество мелких теней от отдельных деревьев, 
поскольку поверхность леса неровная и есть пере-
пады высот. Показатель NDVI указывает на наличие 
густой растительности 0,5–0,8. 

Город соответствует участкам снимка, на кото-
рых представлены различные здания, дороги, авто-
мобиль и т.д. Цвет и яркость таких участков сильно 
варьируются. Показатель NDVI сообщает об отсут-
ствии растительности < 0,2. 

Для решения задачи выделения леса в данной 
работе предлагается алгоритм из следующих шагов. 
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1. Обработать исходный снимок до получения 

данных об отражающей способности без учёта ат-
мосферных эффектов (Top of Atmosphere Reflec-
tance) в соответствии с методом из [6]. 

2. Построить карту признаков на основе дан-
ных о ToAR. В работе используются спектральные и 
текстурные признаки. 

3. Произвести классификацию каждой точки 
карты признаков с помощью одного из методов ма-
шинного обучения. В данной работе рассматриваются 
три метода: наивный байесовский классификатор, ме-
тод k ближайших соседей и метод опорных векторов. 

Описание используемых признаков 
Для улучшения эффективности классификации 

помимо традиционных спектральных признаков 
также используются текстурные. Поскольку NDVI 
не позволяет всегда точно отделить поле от леса, в 
работе дополнительно используются текстурные 
признаки. Их использование основано на соображе-
нии о внешнем виде участков классов поле и лес: 
поле на панхроматическом изображении выглядит 
ровным, без резких перепадов высот, а лес выглядит 
неровным, в скоплениях деревьев на панхроматиче-
ском изображении видно много мелких теней. Тогда 
яркость участков с лесом на панхроматическом изо-
бражении будет варьироваться, а участков с полем – 
наоборот, будет примерно одинаковой. 

Каждая точка карты признаков соответствует 
квадратной области 4×4 м. или 8×8 пикселей пан-
хроматического изображения и 2×2 пикселей муль-
тиспектрального изображения. Для спектральных 
признаков берутся их усреднённые значения, полу-
ченные из мультиспектрального снимка. Каждый 
текстурный признак строится по панхроматическому 
изображению по формулам ниже и содержит ин-
формацию об изменении яркости в данной области. 

Список используемых признаков. 
1. Значение в красном спектре (спектральный). 
2. Значение в зеленом спектре (спектральный). 
3. Значение в синем спектре (спектральный). 
4. Значение в ближнем инфракрасном спектре 

(спектральный). 
5. NDVI (спектральный, на основе красного и 

ближнего инфракрасного). 
6. Среднеквадратичное отклонение яркости 

(текстурный): 
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где I(x, y) – яркость отдельной точки; (x, y) – коорди-
наты внутри окрестности; N = 8. 

7. Коэффициент асимметрии яркости (тек-
стурный): 
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8. Коэффициент эксцесса яркости (текстур-
ный): 
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9. Пространственная частота (текстурный): 
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Признак NDVI позволяет достаточно надёжно 
отделить зоны растительности (лес и поле) от земли 
и города. Однако при точном разделении леса и поля 
возникает трудность: распределение значений NDVI 
для поля и леса пересекаются. 

Если в области есть изменения яркости, напри-
мер, из-за наличия теней, то это будет отражено в 
значении текстурных признаков. Соответственно 
текстурные признаки служат индикатором локаль-
ных неровностей поверхности и их можно исполь-
зовать для отделения леса от поля: лес содержит 
мелкие тени деревьев и выглядит неровно (содержит 
темные и светлые пятна), а в поле нет резких пере-
падов высот, и оно выглядит ровно (вся область 
примерно одной яркости). 

Использование машинного обучения 
Поскольку используется не один, а девять при-

знаков, к тому же определяются один из четырех 
классов, то подбор пороговых значений для решае-
мой задачи непрактичен и вместо этого используют-
ся методы машинного обучения.  

В работе были использованы три метода клас-
сификации на основе машинного обучения с учите-
лем: наивный байесовский классификатор [8, 9], 
метод k ближайших соседей [10], метод опорных 
векторов [11]. Реализации алгоритмов взяты из биб-
лиотеки scikit-learn [7]. 

Для обучения были вручную выбраны наиболее 
характерные области для каждого класса и переданы 
на вход алгоритму обучения. В табл. 1 приведены 
объёмы обучающей выборки, для сравнения вся кар-
та признаков содержит 5·105 точек, или 8,0 км2. 

 

Т а б л и ц а  1  
Объём обучающей выборки 

Класс Точек на карте признаков, тыс. Площадь, км2 
Земля 4,2 0,07 
Поле 7,3 0,12 
Лес 13,9 0,22 
Город 15,0 0,24 

 

Результаты классификации 
В табл. 2 приведены результаты классификации 

исходного изображения (см. рис. 1) площадью  
8,0 км2, что соответствует 952×526 точкам карты 
признаков. 
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На рис. 3, 4 представлены результаты работы 

алгоритмов для выделенных участков изображения 
(206×206 м). 

Т а б л и ц а  2  
Площадь классов по результатам работы алгоритма 

Площадь, км2 

Класс Наивный 
байесовский 
классификатор 

Метод k 
ближайших 
соседей 

Метод 
опорных 
векторов 

Земля 0,99 0,13 0,25 
Поле 1,18 1,36 1,12 
Лес 3,00 2,87 2,19 
Город 2,84 3,66 4,45 

 

  
 а б 

  
 в г 

 – земля,  – поле,  – лес,  – город 
Рис. 3. Исходное изображение – а.  

Наивный байесовский классификатор – б. 
Метод k ближайших соседей – в.  
Метод опорных векторов – г 
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 в г 

 – земля,    – поле,    – лес,    – город 
Рис. 4. Исходное изображение – а.  

Наивный байесовский классификатор – б.  
Метод k ближайших соседей – в.  
Метод опорных векторов – г 

Результаты сравнительного анализа методов 
классификации приводят к следующим выводам. 

Наивный байесовский классификатор достаточ-
но хорошо справляется с задачей, поскольку основ-
ные классы имеют достаточно простое распределе-
ние признаков, плотно лежат в пространстве вы-
бранных признаков. Более того, метод корректно 
определил наличие деревьев и земли в районах, ко-
торые при обучении были обозначены как город.  

На изображении с результатами классификации 
местами присутствуют шумы в виде мелких облас-
тей размером в одну-две точки, которые неправиль-
но классифицированы, однако их количество некри-
тично, и этот шум можно удалить. Как правило, по-
явление шума связано с резкими переходами, и для 
таких точек выбирается класс город. 

Для метода k ближайших соседей характерно 
появление шума в виде мелких областей другого 
класса посреди крупной области. Проблема в боль-
шом количестве исходных данных, недостаточно 
строгом определении классов для обучающей вы-
борки. Например, класс город оказывается доста-
точно широким и включает в себя значения, схожие 
со значениями из классов лес, поле и земля. В ре-
зультате для некоторых точек в пространстве задачи 
оказывается достаточное количество соседей, чтобы 
отнести её к неправильному классу. 

Потенциально метод k ближайших соседей мог 
бы помочь в случае широких классов со сложными 
распределениями по признакам, в том числе со 
сложными зависимостями между признаками, одна-
ко этого не происходит. Во-первых, нужно более 
чёткое разделение по классам. Во-вторых, следует 
сбалансировать количество исходных данных.  
В-третьих, для большого объёма обучающей выбор-
ки может помочь увеличение параметра k. 

Метод опорных векторов проводит чёткие гра-
ницы между классами, поэтому в результатах его 
классификации отсутствует мелкий шум, однако 
границы проведены не так хорошо, как с помощью 
наивного байесовского классификатора. Например, 
на рис. 3 он неверно классифицирует участки полей 
как город (верхняя часть изображения), а на рис. 4  
лес неверно классифицирован как город. Скорее все-
го проблема в плохом разделении классов в обу-
чающей выборке, из-за чего области города получи-
лись слишком большими. Кроме того, метод опор-
ных векторов требователен к вычислительным ре-
сурсам и плохо масштабируется с размером обу-
чающей выборки. 

Заключение 
Наивный байесовский классификатор по срав-

нению с другими методами показал лучшие резуль-
таты и справился с задачей отделения леса от низко-
рослой растительности, при этом хватило достаточ-
но простого набора статистических признаков. Ос-
новной положительный момент в использовании 
методов машинного обучения: не требуется вручную 
выбирать пороговые значения и отделять различные 
классы друг от друга.  
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В дальнейшем исследовании следует разрабо-

тать методы оценки полезности признаков, подоб-
рать сравнительную информацию [12] для проверки 
качества работы алгоритмов классификации и рас-
ширить набор используемых признаков для учёта 
пространственной информации: фильтры Габора, 
статистические признаки второго порядка и др. То-
гда можно будет приступить к решению более слож-
ных задач в выделении леса на космических сним-
ках, например, оценки плотности деревьев, их высо-
ты и др. 
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Mikhailov E.V., Sai S.V. 
Machine learning for forest segmentation in satellite  
images 
 
A method to segment forest regions in satellite images is pro-
posed. Satellite image analysis usually includes computation 
of NDVI to segment vegetation areas based on spectral infor-
mation from red and infrared channels. To segment forest and 
grass regions we use texture information, as forest areas usu-
ally include a lot of small shadows. In the article only simple 
texture features are considered, such as standard deviation and 
skewness. Instead of manual selection of thresholds for each 
feature, we use machine learning to classify regions. 
Keywords: satellite image processing, textural features, clas-
sification, machine learning. 

 


