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Аннотация. Получаемые данные со средств дистанционного зондирования Земли являются 
очень полезными для решения задач, связанных с мониторингом лесной растительности и ле-
сотаксацией. Основным этапом тематической обработки таких данных является сегментация, 
проводимая зачастую вручную на основе экспертной оценки. Методы автоматической сегмен-
тации на основе глубокого обучения, учитывающие пространственные и спектральные харак-
теристики изображения, позволяют избежать данного трудоемкого процесса и обеспечивают 
высокую точность построения карт сегментации. В настоящей работе исследуется возмож-
ность применения СНС-моделей (СНС – сверточная нейронная сеть) на мультиспектральных 
спутниковых снимках высокого пространственного разрешения с целью определения видо-
вого состава древостоев исследуемой местности. Для составления площадных карт сегмента-
ции использовались модели архитектуры U-Net, которые обучены на датасете, состоящем из 
снимков с российского спутника «Ресурс-П» и экспертной разметки. С использованием кросс-
валидации и механизма аугментации произведена семантическая сегментация тестируемого 
участка и оценена точность сегментации с помощью IoU метрики. Показано, что оптимальной 
моделью для сформированного датасета является архитектура Attention U-Net. Используя 
трансферное обучение на основе снимков со спутника «WorldView-2» и метод коррекции гра-
ниц, было дополнительно улучшено качество результатов сегментации.  
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Abstract. The data obtained from Earth remote sensing tools is very useful in solving forest 
vegetation monitoring and forest taxation problems. The main stage of thematic processing of such 
data is segmentation, which is often done manually based on an expert assessment. Automatic 
segmentation methods based on deep learning allow avoiding this labor-intensive process and 
providing highly accurate segmentation maps, taking into account spatial and spectral image 
characteristics. This paper examines CNN (convolutional neural network) models application on 
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multispectral satellite images of high spatial resolution in order to determine the tree species 
composition in the study area. In order to build segmentation maps, U-Net architecture models were 
trained on a compiled dataset consisting of images from the Russian «Resurs-P» satellite and expert 
mark-up. Using cross-validation and augmentation mechanism, semantic segmentation of the tested 
area was carried out. The segmentation quality was assessed using the IoU metric. It is shown that 
the optimal model for the compiled dataset is "Attention  U-Net". Using transfer learning based on 
«WorldView-2» satellite images and the boundary correction method, the segmentation quality was 
additionally improved. 
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Введение 
В настоящее время оптические спутниковые данные высокого простран-

ственного разрешения незаменимы для мониторинга обширных и труднодоступ-
ных лесных территорий. Для проведения анализа получаемых аэрокосмических 
снимков и выделения лесообразующих пород в задаче лесотаксации зачастую 
используют экспертную оценку, но ее ручное составление затруднено ввиду 
мультиспектральности и крупномасштабности изображений. В связи с чем для 
их обработки уместно применять технологии компьютерного зрения, проводя-
щие распознавание и классификацию в полуавтоматическом или автоматиче-
ском режиме. Методы сегментации позволяют построить для исследуемой тер-
ритории площадную маску с выделенными кластерами, соответствующими раз-
личным классам объектов. При этом процесс распознавания происходит на ос-
нове сходства спектральных и пространственных признаков [1] различных обла-
стей. 

Для задачи семантической сегментации в данный момент активно [2] при-
меняются методы на основе глубокого обучения, позволяющие получить высо-
кое качество сегментации изображений. Оценку точности построения карт сег-
ментации зачастую проводят путем сравнения с масками, составленными по экс-
пертной оценке. Наибольшее сходство с исходной разметкой достигается приме-
нением методов обучения с учителем, когда часть экспертной разметки интер-
претируется как обучающая выборка. Наиболее эффективные среди моделей 
данного типа [2] с точки зрения реализации и вычислительных затрат являются 
сверточные нейронные сети, среди которых выделяется симметричная пирами-
дальная U-Net модель [3]. Авторы статьи [3], применяя модель U-Net в задачах 
сегментации биомедицинских изображений, получили значения IoU-метрики от 
77.6% до 92% на разных датасетах, более чем на 10% опередив другие сверточ-
ные нейронные сети. При проведении семантической сегментации аэрокосмиче-
ских снимков U-Net также демонстрирует высокие результаты [4-7]. Активно 
развиваются и различные модификации U-Net, наиболее популярные из которых 
это U-Net++ [8] и Attention U-Net [9]. Применение данных моделей на ряде дата-
сетов позволяет улучшить качество предсказания оригинальной нейросети 
[10, 11]. Таким образом, в литературе делается акцент на высокой способности 
U-Net подобных архитектур к семантической сегментации различных изображе-
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ний благодаря способности к выделению разномасштабных текстурных призна-
ков. И, как показано в [2], выбор оптимальной архитектуры U-Net сильно зависит 
от тематической области и тестируемого датасета.  

Цель данного исследования заключается в разработке метода автоматиче-
ской сегментации и построении оптимальной модели на основе U-Net для распо-
знавания видового состава лесов с использованием космических снимков высо-
кого разрешения на примере российского спутника «Ресурс-П». В связи с чем 
были поставлены задачи составления датасета на основе специфики выбранных 
моделей, определения гиперпараметров для максимизации точности, оценки 
вклада источников ошибок и их минимизации посредством корректировки по-
строенных площадных карт древостоев. 

Методы и материалы 
Рассматриваемый тестовый участок является частью Бронницкого лесниче-

ства в Московской области, значительную площадь которого занимают искус-
ственные насаждения различных лесных пород. Такие насаждения характеризу-
ются чистым видовым составов и имеют четкие границы произрастания, отделя-
ющие их от основных лесных массивов. При создании датасета обследуемой тер-
ритории использовался 4-канальный крупномасштабный снимок высокого про-
странственного разрешения (рис. 1,а), сделанный спутником «Ресурс-П». В ка-
честве исходной карты сегментации используются данные, полученные в работе 
[12], всего выделено 14 следующих классов (рис. 1,б): «не лес» – особый класс 
для учета неразмеченных областей; «нет информации» – специально введенная 
метка для прочих видов (согласно оценке [12] большая часть таких пикселей «со-
ответствует границам древостоев и просекам»); «сосна обыкновенная»; «ель ев-
ропейская»; «пихта сибирская»; «лиственница европейская»; «лиственница си-
бирская»; «лиственница Сукачева»; «дуб черешчатый»; «береза бородавчатая»; 
«осина»; «ольха черная»; «липа мелколистная» и «ива белая». 

При подготовке датасета метка «ива белая» была заменена на класс «нет ин-
формации», так как ей соответствует малый по размерам лесной массив, измене-
ния остальных классов не производились. Важно отметить, что учет метки «нет 
информации» при дальнейшей сегментации опущен согласно приведенной выше 
оценке и дополнением исходного класса граничными пикселями лесных насаж-
дений. Для составления обучающих фрагментов (тайлов) из полученной муль-
тиклассовой разметки и спутниковых данных, разметка была поделена на обла-
сти размером 256×256 по пиксельной сетке, которым поставлен в соответствие 
участок снимка «Ресурс-П» с учетом географического преобразования. Таким 
образом, был подготовлен датасет, состоящий из 81 пары 4-канальных тайлов 
спутникового изображения и разметки, переведенной в "one-hot" формат. 

Для построения площадных масок видового состава рассматриваемого да-
тасета были протестированы две модели: U-Net++ и Attention U-Net с энкодером 
на базе ResNet-50 [13]. 
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а) 

 

б) 

 

Рис. 1. Исходные данные: а) – RGB-композит снимка спутника «Ресурс-П»;  
б) – экспертная разметка территории 

 
В качестве метрики нейросетей был выбран коэффициент Жаккара или 

IoU, усредняемый по N классам, а функцией потерь служила линейная комби-
нация функции потерь Дайса (DL) и модифицированной перекрёстной энтро-
пии (CSE) [14]: 
 

 𝐶𝐶𝐶𝐶 =  (1 −  𝛼𝛼) 𝐷𝐷𝐷𝐷 + 𝛼𝛼�𝑤𝑤𝑖𝑖  �(1 − 𝑝𝑝𝑝𝑝𝑝𝑝𝑝𝑝𝑖𝑖[𝑗𝑗, 𝑘𝑘])𝛾𝛾  ∙ 𝐶𝐶𝐶𝐶𝐶𝐶𝑖𝑖[𝑗𝑗, 𝑘𝑘]
𝑗𝑗,𝑘𝑘

𝑁𝑁−1

𝑖𝑖=0

, (1) 

 
где α – коэффициент пропорциональности, γ – параметр фокусировки, predi – i-
ый слой маски предсказания. Представленная модификация кросс-энтропии 
также учитывает веса классов wi, определяемых обратно пропорционально коли-
честву пикселей i-го класса.  

Ввиду присутствия в датасете малого количества изображений, содержащих 
редко встречаемые классы, для оценки точности модели использовалась проце-
дура кросс-валидации, где количество разбиений было установлено равным 4. 
На каждом шаге перекрестной проверки размер тренировочного датасета увели-
чивался с помощью аугментаций, включавших случайное смещение центра, по-
ворот и отражение по двум направлениям. Части изображения или маски, обре-
занные в результате аугментации, заполнялись с помощью зеркального отраже-
ния.  

Результаты 
С целью оптимального обновления весов и предотвращения переобучения 

для каждой нейросети составлялись индивидуальные планировщики скорости 
обучения. После обучения моделей лучшие результаты распознавания видового 
состава по кросс-валидации для подготовленного датасета составили: для U-
Net++ сети – 0.252, для Attention U-Net – 0.292 (рис. 2).   
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Рис. 2. Пример исходного изображения (а), разметки (б) и построенных карт 

сегментации для Attention U-Net (в) и U-Net++ (г) моделей 
 
 

Для повышения качества предсказания также применялась процедура 
трансферного обучения: модели заранее инициализировали весами, получен-
ными при проведении сегментации на другом датасете, после чего сети допол-
нительно дообучали. В качестве данных для трансферного обучения использо-
вался датасет, составленный по той же экспертной разметке и снимку со спут-
ника «WorldView-2», для которого были взяты каналы [Blue (2), Green (3), Red 
(5), NIR_1 (7)], как наиболее соответствующие по спектральному диапазону ка-
налам спутника «Ресурс-П». Использование предложенного метода позволило 
увеличить IoU метрику для Unet++ и Attention U-Net до 0.267 и 0.302 соответ-
ственно (рис. 3). Достигнутая точность на тренировочном датасете для сетей со-
ставила 0.512 и 0.498. 

Также было проведено сведение предсказания модели к доминантному 
виду на выделенных лесотаксационных наделах произведено путем попиксель-
ной коррекции границ отдельных кластеров карты сегментации с помощью 
нахождения наиболее распространенной метки предсказания для заданного вы-
дела, пример преобразования продемонстрирован на рис. 4.  

Применяя описанный алгоритм, удалось повысить точность сегментации до 
значений 0.271 и 0.317, а на тренировочном наборе – до 0.524 и 0.543 для U-
Net++ и Attention U-Net соответственно. 

 
 

 
Рис. 3. Пример исходного изображения (а), разметки (б) и построенных карт 
сегментации для Attention U-Net (в) и U-Net++ (г) моделей с использованием 

трансферного обучения 
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а) 

 

б) 

 

в) 

 
Рис. 4. Преобразование построенной маски сегментации: а) – экспертная 
разметка c контурами лесотаксационных выделов (фиолетовые линии); 

б) – карта предсказания модели; в) – преобразованная карта  
 

Обсуждение 
Анализ полученных результатов сегментации показал, что низкое качество 

сегментации снимка «Ресурс-П» связано с влиянием характерных шумов при 
съемке синего канала (рис. 1,а), а также из-за ошибочного выделения лесных по-
род, ввиду появления антропогенных объектов и проведения вырубок на иссле-
дуемой территории (рис. 3). Последнее связано с различием в датах съемки мест-
ности и составления разметки, в частности, ошибки при разметке граничных пик-
селей около антропогенных объектов особенно сильно влияют на качество пред-
сказания U-Net++ (рис. 2), что приводит к ошибочному выделению лесных пород 
на очищенных участках.  

Более высокие результаты модели Attention U-Net в сравнении с U-Net++, обу-
словлены способностью сети подавлять нерелевантные пространственные области 
и отдельные каналы во время обучения [9]. Для указанной модели основные 
ошибки при составлении площадных карт разметки связаны с разметкой, состав-
ленной на уровне лесотаксационных выделов с указанием доминантной породы, в 
то время как использование СНС-моделей предполагает проведение попиксельной 
сегментации. Применение трансферного обучения и метода коррекции границ поз-
воляет увеличить качество семантической сегментации, которое происходит за счет 
подавления наименее распространенных классов, приводя к тому, что метка, к при-
меру, «липы мелколистной» полностью заменяется другими классами при постро-
ении карты видового состава. Приведенная нейросеть особенно явно различает 
классы «не лес» (IoU: 0.98), «сосну обыкновенную» (0.83), «березу» (0.52) и «ель 
европейскую» (0.46), но при выделении различных фенотипов лиственницы проис-
ходит смешение видового состава. Для более точного выделения данных классов, 
по всей видимости, необходимо проводить сегментацию с учетом разновременных 
снимков рассматриваемого участка, когда породы деревьев различны – в период 
вегетации и перед опадом листвы [12, 15]. 

Заключение 
В данной работе были апробированы СНС-модели на основе архитектуры  

U-Net для проведения семантической сегментации 4-канального космического 
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снимка со спутника «Ресурс-П». Для экспериментальных исследований был под-
готовлен малоразмерный датасет, состоящий из пар изображение-маска, на ко-
торых выделено 12 сильно несбалансированных классов древостоев. Снижение 
влияния несбалансированности разметки достигалось с помощью взвешенной 
функции потерь (1) и метода кросс-валидации, а также расширением трениро-
вочного датасета при помощи аугментации на каждом шаге. На подготовленных 
данных наиболее высокую эффективность показала модель Attention U-Net, до-
стигая значения по кросс-валидации в 0.292 по средней IoU метрике. Результат 
распознавания видового состава данной модели был дополнительно улучшен с 
применением трансферного обучения и метода выделения доминантной породы 
на лесотаксационных выделах. Полученная точность составила 0.317 и 0.543 для 
валидационного и тренировочного наборов. 

В дальнейших исследованиях планируется разработка архитектуры, совме-
щающей подавление нерелевантных областей со способностью анализа разно-
временных изображений исследуемой территории, что должно существенно уве-
личить качество семантической сегментации древостоев. 
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