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Аннотация. В статье рассматривается технология машинного обучения для распознавания 
неиспользуемых земель сельскохозяйственного назначения на примере спутниковых снимков 
европейской программы Sentinel-2 полученных из открытых источников. В процессе обучения 
нейронная сеть последовательно адаптировала внутренние параметры под решаемую задачу. 
При построении модели учитывались региональные закономерности вегетационных процес-
сов. Полученные в ходе применения разработанной модели результаты использованы для 
оценки неиспользуемых земель. 
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Abstract. The article discusses a machine learning technology for recognizing unused agricultural 
lands using satellite images from the European Sentinel-2 program obtained from open sources. Dur-
ing the training process, the neural network consistently adapted its internal parameters to the task at 
hand. Regional patterns of vegetation processes were taken into account when building the model. 
The results obtained from applying the developed model were used to assess unused agricultural 
lands. 
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Введение 
Согласно официальным сведениям, масштаб неиспользуемых сельскохозяй-

ственных угодий в регионе остаётся весьма ощутимым. Около 170 тыс. гектаров 
земель аграрного назначения не задействованы по прямому назначению, что со-
ставляет 19% от общей площади сельскохозяйственных угодий Республики Крым 
[1]. Из них около 60 тыс. га отнесены к первоочередным для вовлечения в хозяй-
ственный оборот, тогда как ещё 64 тыс. га допускается вернуть в производственный 
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цикл при условии проведения культуртехнических работ [2, 3]. Отдельную катего-
рию образуют невостребованные земельные доли площадью свыше 19 тыс. га: с 
2025 года их переход в муниципальную собственность осуществляется в упрощён-
ном порядке. 

За десятилетний период – с 2014 по 2024 год – площадь активно эксплуати-
руемых сельскохозяйственных земель в Крыму увеличилась с 530 тыс. га до 830 
тыс. га. Что касается заброшенных угодий, к ноябрю 2025 года из общего мас-
сива в 44 тыс. га около 39 тыс. га уже возвращены в муниципальную собствен-
ность. 

Технология идентификации неиспользуемых сельскохозяйственных земель 
по космическим снимкам – это многоэтапный процесс, который объединяет ана-
лиз спектральных характеристик растительности, временные ряды данных и ма-
тематические модели.  

Геоинформационная диагностика служит одним из ключевых инструментов 
контроля за состоянием сельскохозяйственных угодий, где данные дистанцион-
ного зондирования Земли выступают главным источником пространственной 
информации, охватывающей обширные площади. Материалы съёмки со спутни-
ков Sentinel, Landsat и ряда аналогичных платформ обеспечивают достаточное 
разрешение для формирования изображений земной поверхности по различным 
сочетаниям спектральных каналов. На основе этих данных рассчитывается веге-
тационный индекс NDVI, применение которого позволяет выявлять дешифро-
вочные признаки неиспользуемых сельскохозяйственных земель и устанавли-
вать период их выведения из оборота [4, 5, 6, 7]. 

Выявление неиспользуемых сельскохозяйственных угодий по данным ди-
станционного зондирования строится на алгоритмах машинного обучения, спо-
собных в автоматическом режиме распознавать диагностические признаки таких 
территорий. Спутниковые данные при этом трансформируются в рабочий ин-
струмент, пригодный для возврата неиспользуемых земель в сельскохозяйствен-
ный оборот. Переход от классических аналитических методов к высокоавтома-
тизированным системам на базе искусственного интеллекта (ИИ) позволит пре-
вращать спутниковые данные в практический инструмент для вовлечения неис-
пользуемых земель сельскохозяйственного назначения в оборот. 

Мониторинг небольших контуров сельскохозяйственных угодий нередко 
строится на сочетании нескольких методов, среди которых аэрофотосъёмка с ис-
пользованием БПЛА, оснащённых мультиспектральными камерами, позволяет 
получать детализированные данные об отдельных участках. Для установления 
правообладателей земельных участков используются кадастровые данные. 

Целью данной статьи является разработка методики, позволяющей распо-
знавать посевы сельскохозяйственных культур и выявлять земли сельскохозяй-
ственного назначения, выведенные из оборота. При построении модели учиты-
вались региональные закономерности вегетационных процессов. Полученные в 
ходе применения разработанной модели результаты использованы для оценки 
неиспользуемых земель. 
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Методы и материалы 
Пространственный анализ выполнялся в геоинформационной системе QGIS 

– программном обеспечении с открытым исходным кодом, рассчитанном на ра-
боту с большими массивами геоданных. Спутниковые снимки европейской про-
граммы Sentinel-2 послужили основой дистанционного мониторинга: данные 
этой системы отличаются регулярностью получения и пространственным разре-
шением 10 м/пиксель [8]. Для более детального анализа применяются коммерче-
ские снимки высокого и сверхвысокого разрешения (от 2 до 10 метров, а иногда 
и выше) [9]. 

Подготовка спутниковых материалов к анализу предполагала несколько по-
следовательных процедур. Радиометрическая и атмосферная коррекция устра-
няла искажения, связанные с условиями съёмки, после чего из массива исключа-
лись участки, затронутые облачностью и тенями от неё. Приведённые к единому 
формату данные разбивались на небольшие фрагменты, пригодные для форми-
рования обучающей выборки. 

Выявление неиспользуемых угодий строится на сопоставлении характери-
стик конкретного участка с некоторым эталонным состоянием – задача, которую 
берёт на себя обученная модель: нейронная сеть либо иной алгоритм машинного 
обучения. Ключевыми диагностическими признаками служат состав и характер 
растительного покрова (присутствие сорных и древесно-кустарниковых видов) 
[10], отсутствие следов механической обработки почвы, а также визуально фик-
сируемые изменения структуры и колористики поля относительно активно воз-
делываемых территорий. Именно на различении подобных паттернов и строится 
обучение модели: алгоритм осваивает разграничение неиспользуемых площадей 
и иных категорий земель. Применение такого подхода сокращает временные за-
траты на анализ и одновременно устраняет влияние субъективных оценок [11]. 

При машинном обучении алгоритмы – в частности, метод случайного леса 
(Random Forest) – проходят обучение на размеченных снимках, где статус каж-
дого поля (используемое либо заброшенное) заранее установлен, после чего мо-
дель самостоятельно классифицирует полученные закономерности на новые тер-
ритории. Достигаемая при этом точность категоризации составляет порядка 92% 
[8]. 

На стадии обучения нейронная сеть последовательно адаптирует внутрен-
ние параметры под решаемую задачу. Работа ведётся с размеченными наборами 
данных: каждому пикселю или фрагменту снимка присваивается определённая 
категория – обрабатываемое поле, заброшенный участок, лесной массив. Итера-
тивный характер процесса многократно «прогоняет» обучающие примеры, в 
ходе которого веса модели корректируются так, чтобы расхождение между по-
лучаемым прогнозом и эталонной разметкой последовательно сокращалось [12]. 

Получаемый нейросетью выходной результат – в частности, пиксельная 
маска – как правило содержит шумовые артефакты и случайные выбросы, требу-
ющие устранения. Верификация представляет собой завершающую процедуру: 
эксперты-дешифровщики выборочно проверяют полученные данные, подтвер-
ждая их достоверность. 
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Нейросетевые технологии в данном контексте выполняют функцию, выхо-
дящую за рамки простой фиксации нарушений: на их основе, формируются 
управленческие решения регионального масштаба, направленные на возвраще-
ние деградированных угодий в сельскохозяйственный оборот. 

 

      
а)       б) 

Рис. 1. Результат машинного распознавания неиспользуемого участка земель 
сельскохозяйственного назначения  

а) исходный файл, б) фрагмент полученный в результате автоматического 
распознавания 

 
Заключение 

Нейросетевые сервисы способны за короткое время обрабатывать значитель-
ные объёмы данных, достигая точности классификации участков до 95%, однако 
результат напрямую зависит от качества обучающих выборок. Верификация полу-
ченных данных осуществляется методом визуального дешифрирования – оно поз-
воляет сформировать целостное представление об исследуемой территории, но 
предъявляет высокие требования к квалификации специалистов и сопряжено со 
значительными трудозатратами. 

Авторами разработаны и проверены на практике подходы к формированию 
региональных образцов – как освоенных, так и неиспользуемых земель сельско-
хозяйственного назначения. Такие эталоны позволят в автоматическом режиме 
фиксировать территории, где динамика растительного покрова выходит за пре-
делы характерных значений: отклонение от типичной картины вегетации служит 
одним из диагностических признаков фактического неиспользования угодий. 
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