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Аннотация. Анализ лесного покрова залежных земель, формирующегося в условиях 

восстановительных сукцессий, необходим для мониторинга их состояния и одновременно для 

комплексной оценки изменений в ландшафтах. В статье представлены результаты распознавания 

лесного покрова залежных земель Среднерусской лесостепи, полученные методом классификации 

спутниковых данных Sentinel-2 MSI, синтезированных в каналах разного пространственного 

разрешения, и данных Landsat-9 OLI с использованием алгоритмов машинного обучения Random 

Forest и Support Vector Machine. Во всех изученных вариантах общая точность моделей, рассчитанных 

на основе этих методов, была примерно одинаковой при незначительном превышении для моделей на 

основе SVM. Средняя точность моделей, полученных методами Random Forest и Support Vector 

Machine, и рассчитанных на основе данных Sentinel-2 MSI, синтезированных в каналах самого 

высокого пространственного разрешения, для разделения участков сомкнутого лесного покрова 

залежных земель и участков с его отсутствием составила 0,85 и 0,86. Модели классификации, 

полученные на основе Sentinel-2 с дополнительным каналами из коротковолнового инфракрасного 

диапазона, но меньшим пространственным разрешением, показали точность 0,80 и 0,82. Точность 

аналогичных моделей, полученных на основе данных Landsat-9 OLI, составила 0,78 и 0,79. Для 

моделей, полученных методом Random Forest по данным Sentinel-2 MSI, наибольший вклад в 

разделение анализируемых участков залежей показали спектрально-отражательные характеристики 

зеленого диапазона. Для аналогичных моделей, рассчитанных по данным Landsat-9 OLI, наибольший 

вклад в разделение классов установлен для спектрально-отражательных характеристик зеленого и 

коротковолнового инфракрасного диапазонов. 
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Abstract. An analysis of the forest cover of abandoned agricultural lands formed during secondary 

successions, is necessary for monitoring their condition and providing a comprehensive assessment of changes 
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in landscapes.  The paper presents the results of forest cover recognition of abandoned agricultural lands of the 

Central Russian forest-steppe. They were obtained by classifying Sentinel-2 MSI data synthesized in bands of 

different spatial resolutions and Landsat-9 OLI data using the Random Forest and Support Vector Machine 

algorithms. The overall accuracy of the models calculated based on these methods was approximately the 

same in all studied variants, with a slight excess for SVM-based models. Models using Random Forest and 

Support Vector Machine computed on Sentinel-2 MSI data synthesized in the highest spatial resolution bands 

to distinguish between areas of closed forest cover of abandoned agricultural land and areas of no forest cover 

showed overall accuracies of 0.85 and 0.86. Classification models obtained from Sentinel-2 data with 

additional shortwave infrared bands but lower spatial resolution showed accuracies of 0.80 and 0.82. The 

accuracy of similar models obtained based on Landsat-9 OLI data was 0.78 and 0.79. For the models obtained 

using Random Forest methods based on Sentinel-2 MSI data, the green range spectral reflectance showed the 

greatest contribution to the separation of the analyzed areas of abandoned agricultural land. For similar models 

obtained using Landsat-9 OLI data, the greatest contribution to class separation was found for the green and 

shortwave infrared ranges spectral reflectance. 

Keywords: abandoned agricultural lands, forest cover, remote sensing data, machine learning, 

classification algorithms, Landsat, Sentinel-2 
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Введение 

Оценка состояния залежных земель, как элементов ландшафтов, обусловливает 

необходимость анализа их растительного покрова и его изменений вследствие 

восстановительных сукцессий. На многих залежных землях лесной и лесостепной 

природных зон России после прекращения использования формируется древесная 

растительность [Сизых и др., 2023; Данилов и др., 2024; Елсаков и др., 2025], 

распространение которой приводит к естественному облесению многих из них при 

отсутствии последующих нарушений. Происходящие изменения приводят к повышению 

лесистости территории и оказывают влияние на многие процессы в ландшафтах. С другой 

стороны, данные о лесном покрове залежей и степени его формирования необходимы для 

планирования их использования и разработки стратегий землепользования [Иванов и др., 

2020], что особенно актуально для регионов, где залежные земли получили значительное 

распространение [Fayet et al., 2022; Иванова и др., 2024]. В этой связи развитие методов 

картографирования лесного покрова залежных земель становится одним из ключевых 

направлений в системе ландшафтных исследований.  

Развитие методов выявления и оценки характеристик залежных земель в настоящее 

время, в первую очередь, связано с подходами к обработке данных дистанционного 

зондирования Земли [Ershov et al., 2022; Wu et al., 2023; Liu et al., 2025]. Обусловлено это как 

совершенствованием  самих спутниковых данных, так и спецификой залежных земель как 

объектов исследования. Регулярность получения, значительный территориальный охват и 

наличие каналов в диапазонах, чувствительных к различным параметрам растительного 

покрова выступают ключевыми преимуществами, необходимыми для пространственно-

временных оценок залежных земель. Вследствие восстановительных сукцессий их 

растительный покров может меняться при интенсивном распространении древесной 

растительности достаточно быстро и приводить к существенным изменениям спектрально-

отражательных свойств уже через несколько лет. Обусловлено это тем, что коэффициенты 

спектральной яркости лесных насаждений в первые годы их формирования меняются 
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достаточно быстро, что проявляется на различных типах спутниковых данных  [Терехин, 

2020; Terekhin, 2023]. 

Современные подходы к картографированию залежных земель и их характеристик 

во многом основаны на совместном анализе различных видов спутниковой информации, 

применении методов классификации снимков, включая алгоритмы машинного обучения. 

Их примерами выступают методы Random Forest (случайного леса) [Breiman, 2001; Tassi 

et al., 2021; Тарасова и др., 2024; Иванов, Гафуров, 2025], Support Vector Machine (метод 

опорных векторов) [Estel et al., 2015; Senf et al., 2020]. Вместе с тем вопрос оценки 

состояния растительного покрова залежных земель по спутниковым данным во многом 

остается открытым. Обусловлено это особенностями породного состава древесной 

растительности и ее формированием в условиях конкретных регионов, характеристиками 

самих спутниковых данных, отличающихся по составу и числу каналов, их 

пространственному и радиометрическому разрешению. При распознавании лесного 

покрова залежных земель определенных регионов необходимой задачей становится 

сравнительный анализ разных методов классификации и видов спутниковой информации. 

Среднерусская лесостепь относится к регионам интенсивного аграрного 

использования. Залежные земли на его территории получили наибольшее 

распространение с 1990-х гг. Регион расположен в условиях умеренно-континентального 

климата. В почвенном покрове широко распространены подтипы черноземов и серых 

лесных почв. На протяжении последних столетий ландшафты претерпели существенные 

изменения, в первую очередь, вследствие аграрного освоения территории, лесной покров 

был существенно трансформирован [Чендев, 2008]. Для региона характерно преобладание 

пахотных угодий в структуре земель [Косолапов и др., 2015], которые преобладают во 

всех областях ЦЧР и в Орловской области. В условиях высокой степени распашки 

залежные земли выступают объектами, позволяющими оценить особенности сукцессий 

после снижения антропогенной нагрузки. Вследствие зональных особенностей для их 

почвенного покрова характерны различные тренды постагрогенного восстановления 

[Голеусов и др., 2024]. Лесной покров Среднерусской лесостепи представлен 

преимущественно широколиственными лесами, в первую очередь, дубравами, которые 

распространены на водоразделах, верховьях и склонах овражно-балочных систем. Кроме 

лиственных лесов, преимущественно по левым берегам рек, представлены сосновые леса, 

многие из которых имеют искусственное происхождение. В лесном покрове широко 

представлены небольшие лесные массивы и лесные полосы. С учетом ландшафтных 

особенностей региона, оценки его лесного покрова актуальны также в контексте 

оптимальной лесистости в условиях преобладания аграрных земель [Кузьменко и др., 

2013]. Леса и лесные полосы часто располагаются среди пахотных угодий и 

непосредственно граничат с оставленными аграрными землями. На них в условиях 

естественного восстановления наиболее часто формируется древесная растительность из 

типичных для региона лиственных пород деревьев.  

Цель исследования – сравнительный анализ различных методов машинного 

обучения и разных видов спутниковых данных для распознавания лесного покрова 

залежных земель, типичных для Среднерусской лесостепи. Ключевые задачи 

исследования включали формирование аналитической выборки залежных земель, оценку 

их фактического лесного покрова, его распознавание на основе методов Random Forest 

(случайный лес) и Support Vector Machine (метод опорных векторов)  по данным Sentinel-2 

и Landsat-9 OLI и сопоставление их результатов. 

Объекты и методы исследования 

Исследование выполнено на основе данных, полученных с оставленных аграрных 

земель, типичных для Среднерусской лесостепи и, расположенных на территории Курской и 
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Орловской областей. Объекты исследования подбирали таким образом, чтобы 

репрезентативно представлять залежные земли, отличающиеся особенностями лесного 

покрова – характеризовать объекты с наличием участков сплошного лесного покрова, 

разреженного лесного покрова или участки без него – с травянистой растительностью. 

Лесной покров залежных земель, отбираемых для анализа, должен был состоять из древесной 

растительности лиственных пород. Обусловлено это стремлением минимизировать ошибки 

распознавания, вызванные различием спектральных отражательных свойств лиственных и 

хвойных насаждений. Для сравнения возможностей выявления лесного покрова на основе 

исследуемых спутниковых данных, залежные земли должны были находиться одновременно 

в пределах определенной спутниковой сцены Landsat-8/9 и тайла (фрагмента) снимка Sentinel-

2. При этом в пределах анализируемой территории должно было присутствовать достаточное 

число залежных земель, отличающихся относительной величиной покрытия лесной 

растительностью. Исходя из этого условия, объекты исследования отбирали в пределах 

ячейки 178/024 (path/row) cистемы WRS-2 (Worldwide Reference System) и тайла Sentinel-2 с 

номером T36UXC. Выявление объектов осуществлено на основе визуального анализа 

спутниковых данных Sentinel-2 летнего периода 2022 г. с минимальным присутствием 

облачности, синтезированных в каналах наиболее высокого пространственного разрешения 

(10 м), и снимков сверхвысокого пространственного разрешения из интернет-сервисов 

открытого доступа. Общая выборка залежей включала 152 объекта общей площадью 4027,7 

га. Для них методом ручной оцифровки по спутниковым данным подготовлен векторный 

слой границ. На следующем этапе на основе визуального анализа снимков Sentinel-2, 

синтезированных в каналах видимого спектра (каналы 4–3–2), и снимков сверхвысокого 

пространственного разрешения, в пределах каждой залежи выявлены участки, отличающиеся 

особенностями лесного покрова. В исследовании были рассмотрены 2 варианта. Первый из 

них включал разделение залежных земель на участки с присутствием сплошного лесного 

покрова и его отсутствием. Для снимков Sentinel-2, состоящих из каналов с разрешением 10 

м, такое разделение фактически позволяло выявлять даже небольшие участки, покрытые 

сомкнутой древесной растительностью. Второй вариант включал разделение залежных 

земель на участки сплошного, разреженного лесного покрова и участки без него, с 

травянистой растительностью. Второй вариант, таким образом, представлял расширенную 

версию первого. Общая выборка составила 597 участков (табл. 1) и представляла векторный 

слой. 

 
Таблица 1 

Table 1 

Характеристики проанализированных участков залежных земель Среднерусской лесостепи, 

отличающихся присутствием лесного покрова  

Parameters of abandoned agricultural lands of the Central Russian forest-steppe having a different forest cover 

Тип участка Число участков Площадь общая, га 

Сплошной лесной покров 267 2294,2 

Разреженный лесной покров 230 804,9 

Отсутствие лесного покрова 100 928,6 

Всего 597 4027,7 

 

Полученный слой использован для формирования аналитической выборки. Для 

этого рассчитаны геометрические центры выявленных участков. Вокруг них были 

построены буферные зоны в виде круга радиусом 10 м, которые затем были использованы 

для извлечения спектрально-отражательных характеристик из спутниковых данных, 

используемых для классификации лесного покрова. Соответствующая величина 

подобрана с учетом размера пикселей используемых снимков.  
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Для распознавания (классификации) лесного покрова залежных земель использованы 

три вида спутниковых данных. Первый вид представлял снимок Sentinel-2 MSI, полученный 

12.08.2022 и, синтезированный в 4-х каналах самого высокого пространственного 

разрешения, 10 м, охватывающих синий, зеленый, красный и ближний инфракрасный 

диапазоны (каналы 2, 3, 4, 8). Второй вариант представлял этот же снимок, синтезированный 

в 6-ти каналах, приведенных к разрешению 20 м, но с использованием кроме каналов 

видимого и ближнего инфракрасного диапазонов еще двух каналов из коротковолнового 

участка спектра (каналы 11, 12). В данных Sentinel-2 эти каналы изначально имеют более 

низкое пространственное разрешение по сравнению с каналами из видимой и ближней 

инфракрасной областей. В используемом снимке каналы с разрешением 10 м, таким образом, 

были приведены к разрешению каналов коротковолнового инфракрасного диапазона. Это 

позволило расширить число исследуемых каналов аналогичного пространственного 

разрешения. Третий вид спутниковой информации представлял снимок Landsat-9 OLI от 

6.06.2023 с пространственным разрешением 30 м, состоящий из шести каналов, примерно 

аналогичных по диапазонам спектра каналам второго снимка Sentinel-2. Он включал каналы, 

полученные в синем, зеленом, красном, ближнем инфракрасном и двух коротковолновых 

инфракрасных участках спектра. В рамках исследования проведено сравнение результатов 

классификации перечисленных спутниковых данных. Подобранный снимок Landsat был 

наименее облачным снимком вегетационного периода, ближайшим к дате получения снимка 

Sentinel-2. При этом оба изображения были получены в период активной вегетации. Данные 

Landsat-9 OLI в отличие от данных Sentinel-2 MSI имеют менее высокое пространственное 

разрешение при более высоком радиометрическом разрешении. На основе каждого вида 

спутниковых данных сформированы аналитические выборки, состоящие из классов, 

отличающихся по особенностям лесного покрова и соответствующих им значений 

спектрально-отражательных характеристик. Выборки были получены с применением 

предварительно созданного векторного слоя участков залежных земель, состоящего из 

круговых полигонов, для каждого из которых была известна принадлежность к 

определенному классу. Вычисление спектрально-отражательных характеристик выполнено 

методом зональной статистики. Каждая выборка (597 объектов) была разделена на 

обучающую и тестовую в соотношении 60 % и 40 %.  
Классификация лесного покрова залежных земель выполнена с использованием двух 

методов: случайного леса (Random forest) и опорных векторов (Support Vector Machine). Они 
представляют разные алгоритмы машинного обучения. Классификация лесного покрова 
методом Random Forest выполнена с оценкой показателя важности (Impotrance) независимых 
переменных, характеризующего вклад спектрально-отражательных характеристик из 
различных диапазонов в разделение классов. Одновременно выполнена оценка графика 
зависимости ошибки модели от количества деревьев решений. Для проведения исследования 
использованы модели со 150 деревьями решений. Классификация лесного покрова методом 
SVM выполнена с использованием в качества ядра радиальной базисной функции (Radial 
Basis Function), которая выбрана в силу специфики используемых данных, представляющих 
спутниковые снимки. Оценка качества результатов классификации для обоих методов 
выполнена на тестовой выборке, на основе матрицы ошибок. Она характеризует число верно 
и ошибочно классифицированных пикселей. Для каждого варианта моделей оценена общая 
точность (число правильных ответов модели) и ее статистическая значимость. В качестве 
порогового значения выбрана величина 0,05. С использованием рассчитанных моделей, в 
первую очередь, показавших наиболее высокую точностью распознавания, проведена 
классификация лесного покрова залежных земель на основе анализируемых видов 
спутниковых данных. Для полученных результатов в дополнение к количественной оценке 
точности, проведено визуальное сопоставление  с фактическими особенностями лесного 
покрова, отображающимися на снимках. 
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Результаты и их обсуждение 

Общая точность модели Random Forest, построенной для распознавания лесного 

покрова и травянистых участков залежных земель на основе данных Sentinel-2, состоящих 

из 4-х каналов с разрешением 10 м, на тестовой выборке составила 85 % (табл. 2). Модель 

статистически значима на уровне 0,05. Коэффициент Kappa, характеризующий согласие 

модели с фактическими классами с поправкой на случайность, составил 0,70. Внутренняя 

ошибка алгоритма, полученная на обучающей выборке, при этом составила 11,3 %. 

Наиболее высокие значения показателей важности переменных для разделения классов 

установлены для спектрально-отражательных характеристик зеленого канала, наименьшие 

– для характеристик ближнего инфракрасного диапазона. Общая точность модели SVM, 

построенной по этим же данным Sentinel-2, на тестовой выборке оказалась несколько 

выше, составив 86 % (см. табл. 2). Коэффициент Kappa составил 0,73. В разрезе 

анализируемых классов объектов ее повышенная точность проявляется при выявлении 

участков отсутствия сплошного лесного покрова. При использовании для классификации 

снимков Sentinel-2, состоящих из каналов самого высокого пространственного разрешения 

(10 м), использование такой модели фактически позволяет выявлять все участки, 

покрытые древесной растительностью. 
Таблица 2 

Table 2 

Показатели точности выявления лесного покрова залежных земель Среднерусской лесостепи  

на основе данных Sentinel-2 (4 канала с разрешением 10 м) с разделением на 2 класса 

Accuracy indicators for recognizing the forest cover of abandoned agricultural lands in the Central Russian  

forest-steppe based on Sentinel-2 data (4 bands with a resolution of 10 m) divided into two classes 

Метод 

Общая 

точность 

модели 

Уровень 

значимости 

Точность выделения классов 

Сплошной лесной 

покров 

Отсутствие сплошного 

лесного покрова 

Random Forest 0,85 < 0,05 0,83 0,86 

SVM 0,86 < 0,05 0,83 0,89 
 

Точность модели Random Forest, построенной на основе данных Sentinel-2, 

состоящих из 4-х каналов с разрешением 10 м, для распознавания трех классов, оказалась 

заметно ниже (табл. 3). Внутренняя ошибка алгоритма, полученная на обучающей 

выборке, для этой модели составила 17,0 %. Показатели важности отдельных переменных 

при этом существенных изменений не претерпели: наиболее высокие значения 

зафиксированы для спектрально-отражательных характеристик зеленого канала, самые 

низкие – для характеристик ближнего инфракрасного диапазона. Общая точность модели 

SVM, рассчитанной по этим же спутниковым данным, на тестовой выборке также как и в 

предыдущем случае оказалась немного выше, составив 76% (табл. 3). 
Таблица 3 

Table 3 

Показатели точности выявления лесного покрова залежных земель Среднерусской лесостепи 

 на основе данных Sentinel-2 (4 канала с разрешением 10 м) с разделением на 3 класса 

Accuracy indicators for recognizing the forest cover of abandoned agricultural lands in the Central  

Russian forest-steppe based on Sentinel-2 data (4 bands with a resolution of 10 m)  

divided into three classes 

Метод 
Общая 

точность 
модели 

Уровень 
значимости 

Точность выделения классов 

Сплошной 
лесной покров 

Разреженный 
лесной покров 

Отсутствие 
лесного 
покрова 

Random Forest 0,74 < 0,05 0,82 0,65 0,70 

SVM 0,76 < 0,05 0,83 0,67 0,75 
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Снижение точности обоих видов моделей при разделении участков залежей на три 

класса связано с близкими значениями спектрально-отражательных характеристик 

участков с разреженным лесным покровом и характеристик соседних классов. Если 

сплошной лесной покров по спектрально-отражательным характеристикам существенно 

отличается от травянистого покрова залежей, то разреженный покров занимает 

промежуточное положение между ними. Особенно сильно это влияние проявляется при 

увеличении размера пикселей анализируемых снимков. Соответствующая особенность 

осложняет выделение всех трех классов на спутниковых данных. Вместе с тем, достаточно 

высокая эффективность моделей, разделяющих пиксели залежей на 2 класса, отражается 

при сравнении снимков Sentinel-2 с разрешением 10 м, синтезированных в естественных 

цветах, и результатов автоматизированного дешифрирования лесного покрова (рис. 1). 

Наиболее высокое пространственное разрешение среди анализируемых данных при этом 

снижает влияние пограничных пикселей, содержащих спектральные смеси характеристик 

залежей и соседних классов объектов. 

 

 
Рис. 1. Примеры залежных земель Среднерусской лесостепи на снимках Sentinel-2 (а-г) и 

результатов распознавания их лесного покрова с использованием метода Random Forest (д-з) 

Fig. 1. Examples of abandoned agricultural lands of the Central Russian forest-steppe in Sentinel-2 data 

(images а-г) and their forest cover recognition results based on the Random Forest method (images д-з) 

 

Суммарная точность модели Random Forest, построенной на основе снимков 

Sentinel-2 с 6 каналами и разрешением 20 м для разделения лесного покрова залежных 

земель на 2 класса, оказалась ниже точности аналогичной модели, рассчитанной на основе 

данных Sentinel-2 с 4 каналами, но с пространственным разрешением 10 м (табл. 4). 

Коэффициент Kappa составил 0,60. Внутренняя ошибка алгоритма, полученная на 

обучающей выборке, для этой модели составила 14,1 %. Наиболее высокие значения 

показателей важности переменных также как и в предыдущем случае установлены для 

спектрально-отражательных характеристик зеленого канала. 
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Таблица 4 

Table 4 

Показатели точности выявления лесного покрова залежных земель Среднерусской лесостепи  

на основе данных Sentinel-2 (6 каналов с разрешением 20 м) с разделением на 2 класса 

Accuracy indicators for recognizing the forest cover of abandoned agricultural lands in the Central Russian  

forest-steppe based on Sentinel-2 data (six bands with a resolution of 20 m) divided into two classes 

Метод 
Общая 

точность 

модели 

Уровень 

значимости 

Точность выделения классов 

Сплошной лесной 

покров 

Отсутствие сплошного 

лесного покрова 

Random Forest 0,80 < 0,05 0,73 0,87 

SVM 0,82 < 0,05 0,76 0,88 

 

Общая точность модели SVM, построенной по этому же снимку, на тестовой 

выборке оказалась незначительно выше модели Random Forest, достигнув 82 % (табл. 4). 

Коэффициент Kappa составил 0,64. Модели, рассчитанные на основе обоих методов при 

этом статистически значимы на уровне многим меньше 0,05. Сопоставление полученных 

моделей с моделями, рассчитанными на основе 4-х самых детальных каналов Sentinel-2 

(см. табл. 2) показывает, что в разрезе отдельных классов заметное снижение точности 

распознавания произошло для класса «сплошной лесной покров». Точность выявления 

участков с его отсутствием существенно не снизилась. 

Модель классификации Random Forest, рассчитанная на основе снимков Sentinel-2 с 

6 каналами и разрешением 20 м, для разделения лесного покрова залежных земель на 

3 класса (табл. 5) показала существенное снижение общей точности в сравнении с 

аналогичной моделью для разделения залежных земель на 2 класса. Внутренняя ошибка 

алгоритма, полученная на обучающей выборке, для этой модели составила 22,7 %. 

Особенностью модели является более выраженное значение важности (Importance) 

спектрально-отражательных характеристик зеленого диапазона при разделении 

анализируемых классов по сравнению с другими переменными. Модель классификации, 

полученная методом SVM на основе этого же изображения, показала более высокую 

точность в целом и для выделения отдельных классов (табл. 5). При этом в сравнении с 

моделью SVM для разделения двух классов, ее общая точность ниже. 

 
Таблица 5 

Table 5 

Показатели точности выявления лесного покрова залежных земель Среднерусской лесостепи  

на основе данных Sentinel-2 (6 каналов с разрешением 20 м) с разделением на 3 класса 

Accuracy indicators for recognizing the forest cover of abandoned agricultural lands in the Central Russian  

forest-steppe based on Sentinel-2 data (six bands with a resolution of 20 m) divided into three classes 

Метод 
Общая 

точность 

модели 

Уровень 

значимости 

Точность выделения классов 

Сплошной 

лесной покров 

Разреженный 

лесной покров 

Отсутствие 

лесного 

покрова 

Random Forest 0,69 < 0,05 0,73 0,61 0,73 

SVM 0,73 < 0,05 0,76 0,67 0,79 

 

Модель классификации, построенная методом Random Forest на основе данных 

Landsat-9 OLI, при разделении участков залежей на 2 класса показала общую точность 

0,78 (табл. 6), что ниже точности моделей, рассчитанных на основе обоих вариантов 

снимков Sentinel-2. Внутренняя ошибка алгоритма, полученная на обучающей выборке, 
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для этой модели составила 17,4 %, что не сильно отличается от ошибки моделей, 

рассчитанных по Sentinel-2. Особенностью модели, рассчитанной на основе данных 

Landsat-9 в сравнении с моделью по данным Sentinel-2, является высокий вклад в 

разделение классов не только спектрально-отражательных характеристик зеленого, но и 

коротковолнового инфракрасного диапазона. Модель классификации, рассчитанная 

методом SVM, на основе этого же изображения, характеризовалась более высокой общей 

точностью при пониженной точности для класса сплошного лесного покрова и более 

высокой точности для участков его отсутствия (табл. 6). Модели, рассчитанные обоими 

методами по данным Landsat-9, также статистически значимы на уровне 0,05, как и 

модели, полученные по данным Sentinel-2, что говорит об эффективности каждой из них.  

 
Таблица 6 

Table 6 

Показатели точности выявления лесного покрова залежных земель Среднерусской лесостепи  

на основе данных Landsat-9 OLI с разделением на 2 класса 

Accuracy indicators of forest cover recognition of abandoned agricultural lands of the Central Russian  

forest-steppe based on Landsat-9 OLI data with division into two classes 

Метод 
Общая 

точность 

модели 

Уровень 

значимости 

Точность выделения классов 

Сплошной лесной 

покров 

Отсутствие сплошного 

лесного покрова 

Random Forest 0,78 < 0,05 0,63 0,89 

SVM 0,79 < 0,05 0,61 0,92 

 

Модели классификации, полученные методами Random Forest и SVM по данным 

Landsat-9 OLI, при разделении залежных земель на 3 класса (табл. 7), показали 

одинаковую общую точность, которая при этом ниже, чем у всех предыдущих моделей. 

Внутренняя ошибка алгоритма для модели Random Forest, полученная на обучающей 

выборке, составила 27,7 %. Вместе с тем анализ этой модели также выявил наиболее 

высокий вклад спектрально-отражательных характеристик из зеленой и коротковолновой 

инфракрасной области спектра в разделении классов лесного покрова залежных земель. 

 
Таблица 7 

Table 7 

Показатели точности выявления лесного покрова залежных земель Среднерусской лесостепи  

на основе данных Landsat-9 OLI с разделением на 3 класса 

Accuracy indicators for recognizing the forest cover of abandoned agricultural lands in the Central  

Russian forest-steppe based on Landsat-9 OLI data divided into three classes 

Метод 
Общая 

точность 

модели 

Уровень 

значимости 

Точность выделения классов 

Сплошной 

лесной покров 

Разреженный 

лесной покров 

Отсутствие 

лесного 

покрова 

Random Forest 0,60 < 0,05 0,66 0,58 0,33 

SVM 0,60 < 0,05 0,64 0,72 0,16 

 

Сравнение всех 6 вариантов моделей классификации лесного покрова залежных 

земель показывает последовательное снижение общей точности при уменьшении 

пространственного разрешения снимков. Для данных Sentinel-2 включение двух новых 

каналов в модель не компенсировало ее общую точность, обусловленную снижением 

пространственного разрешения каналов с 10 м до 20 м. Во всех рассмотренных моделях 
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введение класса «разреженный лесной покров» приводило к снижению точности 

классификации по сравнению с моделями, использующими разделение на сплошной 

лесной покров и его отсутствие.  

Исследования, связанные с классификаций снимков, направлены, как правило, на 

разделение различных классов земель, которые очень часто существенно отличаются по 

спектрально-отражательным характеристикам на спутниковых данных. Участки залежных 

земель, различающиеся лесным покровом, могут при этом иметь близкие отражательные 

свойства, что осложняет их автоматизированное разделение.  Учитывая, что в 

исследовании классификация проводилась не для разных классов объектов, например, 

лесов или пахотных угодий, а в пределах одного класса (залежные земли), полученные 

модели характеризуются достаточно высокой точностью. 

Заключение 

Исследованы возможности распознавания лесного покрова залежных земель, ти-

пичных для Среднерусской лесостепи, на основе различных видов спутниковых данных с 

использованием методов машинного обучения Random Forest и Support Vector Machine. 

Проанализированы данные Sentinel-2 MSI в 4-х каналах видимого и ближнего инфракрас-

ного диапазонов с пространственным разрешением 10 м, данные Sentinel-2 в 6 каналах ви-

димого, ближнего и коротковолнового инфракрасного участках спектра с разрешением 

20 м и данные Landsat-9 OLI в каналах аналогичных диапазонов с разрешением 30 м. Наи-

более высокая общая точность распознавания (86 %) достигнута для моделей, предпола-

гающих разделение на сплошной лесной покров и его отсутствие, и, основанных на сним-

ках Sentinel-2, включающих 4-канала с разрешением 10 м, полученных в видимом и ближ-

нем инфракрасном диапазонах. На основе этих же данных достигнута наиболее высокая 

точность автоматизированного выделения на залежных землях участков сплошного, раз-

реженного лесного покрова и травянистых участков. Но в этом случае точность моделей 

была существенно ниже, чем в случае разделения участков залежей на 2 класса. Во всех 

проанализированных случаях общая точность моделей построенных методами Random 

Forest и Support Vector Machine оказалась примерно одинаковой при незначительном пре-

вышении у модели, рассчитанной методом SVM. Модели классификации статистически 

значимы на уровне 0,05 для всех рассмотренных вариантов спутниковых данных. В моде-

лях, полученных методом Random Forest на основе данных Sentinel-2 MSI, наибольший 

вклад в разделение классов показали спектрально-отражательные характеристики зелено-

го диапазона. Для моделей, рассчитанных на основе данных Landsat-9 OLI, наибольший 

вклад в выделение классов выявлен для характеристик зеленого и коротковолнового ин-

фракрасного диапазонов. 
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