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На примере острова Белый, расположенного в Карском море, изучаются вопросы автоматизации
ландшафтного картографирования. Выбор острова в качестве тестового объекта обусловлен реше-
нием правительства Ямало-Ненецкого округа о создании научного стационара для планомерных
фундаментальных исследований последствий антропогенного воздействия на арктические экоси-
стемы. На примере небольшого тестового участка, полевое изучение которого выполнено летом
2016 г., рассматриваются актуальные методические подходы ландшафтного картографирования на
основе объектно-ориентированного анализа изображений (OBIA) и классификации методом опор-
ных векторов (SVM). Предлагается комбинированный способ, основанный на независимой обра-
ботке исходных данных с последующей статистической обработкой полученной информации. Ре-
зультаты исследования показали, что подобный способ позволяет более детально подходить к оценке
ландшафтной дифференциации территории исследований. Впервые для территории острова Белый
используются высокодетальные снимки со спутника “Ресурс-П” и цифровые модели рельефа
ArcticDEM. Использование объектно-ориентированного дешифрирования позволит в дальнейшем
расширить набор исходных данных за счет материалов съемки с БПЛА, а результаты классифика-
ции SVM могут быть улучшены за счет дополнительных тематических слоев морфометрического
анализа цифровых моделей рельефа. Предложенная технология применима для выполнения круп-
номасштабного ландшафтного картографирования всей территории острова Белый.
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графирование, сегментация, объектно-ориентированное дешифрирование
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ВВЕДЕНИЕ
Многочисленные исследования (https://www.amap. 

no/documents/doc/arctic-arctic-climate-impact-
assessment/796) показывают, что в настоящее время
в арктических регионах под влиянием глобальных
климатических колебаний и антропогенного воз-
действия, связанного с интенсификацией добычи
углеводородов и традиционного природопользо-
вания (оленеводства) наблюдаются масштабные
изменения природных условий. В связи с этим на
севере Западной Сибири по инициативе прави-
тельства Ямало-Ненецкого автономного округа
(ЯНАО) с 2014 г. организованы планомерные на-
учные исследования происходящих изменений
(http://docs.cntd.ru/document/460282983). В каче-
стве одной из фоновых площадок мониторинга

выбран остров Белый, что определяет необходи-
мость актуализации данных о современном состо-
янии его природных условий и, в частности, о
структуре и разнообразии ландшафтного покрова.

Наличие возможности использования в каче-
стве фактической основы для составления ланд-
шафтной карты различных высокодетальных
мультиспектральных данных дистанционного
зондирования Земли (ДЗЗ) и цифровых моделей
рельефа позволяет применить современные алго-
ритмы автоматического дешифрирования, спо-
собные обеспечить максимальную достоверность
и объективность результатов. Анализ актуальных
работ в данной области (Li et al., 2014; Mountrakis
et al., 2011; Blaschke, 2010; Waske, Benediktsson, 2007)
показал, что одним из наиболее эффективных и

МЕТОДЫ И СРЕДСТВА ОБРАБОТКИ 
И ИНТЕРПРЕТАЦИИ КОСМИЧЕСКОЙ ИНФОРМАЦИИ



78

ИССЛЕДОВАНИЕ ЗЕМЛИ ИЗ КОСМОСА  № 3  2020

СИЗОВ и др.

доступных методических подходов является объ-
ектно-ориентированное дешифрирование (object
based image analysis, OBIA) на основе метода опор-
ных векторов (support vector machines, SVM).

В условиях большого разнообразия научных
подходов и программных средств к выполнению
OBIA целью данной работы является разработка
оптимальной методики крупномасштабного ланд-
шафтного дешифрировании (1 : 10000), основан-
ной на использовании открытых исходных данных
и общедоступного программного обеспечения.
При этом основной исследовательской задачей
является определение интервалов значений ба-
зовых параметров метода SVM, которые непо-
средственно определяют точность и достовер-
ность результатов.

РАЙОН И МАТЕРИАЛЫ
ИССЛЕДОВАНИЙ

Остров Белый – небольшой (58 × 43 км) ост-
ров, расположенный в Карском море, отделятся
от полуострова Ямал проливом Малыгина шириной
до 9 км. Широта самой северной точки острова –
мыса Белый – 73°30′ с.ш., максимальная высота
над у. м. – 12 м. Средняя многолетняя температу-
ра воздуха составляет –0.3°С в мае, +4.1°С в
июле, +5.3°С в августе, +1.9°С в сентябре. Влаж-
ность воздуха около 90%. Преобладают ветра север-
ного, северо-восточного и юго-западного направ-
ления. Глубина залегания многолетнемерзлых
пород (ММП) составляет в среднем 50–60 см,
глубина сезонноталого слоя (СТС) изменяется от
нескольких дециметров на водораздельных рав-
нинах до 1 м и более на морском пляже (Дружи-
нин и др., 2015).

Остров является типичным примером западно-
носибирских арктических островных тундр. Важ-
ным ландшафтообразующим фактором являются
приливы и отливы, сочетающиеся со сгонно-на-
гонными процессами и штормами. Так, в 2005 г.
шторм привел к подъему уровня воды на острове
на 6 м. Вдоль побережья расположены места мас-
сового гнездования, линьки и остановок во время
миграций белолобого гуся и черной казарки, линь-
ки гуменника. На острове постоянно обитает дикий
северный олень, белый медведь, на песчаных от-
мелях встречаются атлантический морж, нерпа,
морской заяц и белуха (Васильчук, Васильчук
2015). Течения Карского моря выносят на остров
остатки древесины (плавник, которым нередко за-
полнена овражно-балочная сеть острова) и различ-
ные виды мусора.

В ноябре 1933 г. у протоки Рагозина в северо-
западной части острова открыта морская гидроме-
теорологическая (полярная) станция. В феврале
1972 г. станции присвоено имя бывшего началь-
ника Амдерминского РМЦ Михаила Владимиро-

вича Попова. Из-за разрушения берега протоки
метеорологическая площадка несколько раз пе-
реносилась: в 1950-х гг. и в сентябре 1966 г.
дважды на 50 м на юго-юго-восток, в сентябре 1973 г.
на 180 м на северо-восток. В советское время не-
подалеку от станции располагалась военная
часть, а также проводились геологоразведочные
работы на нефть и газ – в северной и северо-за-
падной частях острова пробурены 4 скважины
глубиной 2.5 км (Дружинин и др., 2015). С 2012 по
2016 гг. при поддержке Администрации ЯНАО на
острове проводились ежегодные экологические
работы по сбору и вывозу металлолома и рекульти-
вации нарушенных участков (Галиулин и др.,
2016).

В качестве фактической основе в рамках дан-
ной работы использовались два основных источ-
ника пространственных данных:

– мультиспектральные снимки со спутника
“Ресурс-П” (аппаратура Геотон) за 2016 г., обес-
печивающие полное покрытие территории остро-
ва безоблачной съемкой с предельным простран-
ственным разрешением порядка 1.6 м/пикс. (кана-
лы R, G, B, NIR). Материалы съемки были
получены на безвозмездной основе от Научного
центра оперативного мониторинга Земли АО
“Российские космические системы” в рамках де-
ятельности Госкорпорации “Роскосмос” по обес-
печению российских государственных потребите-
лей, включая научные организации РАН и высшие
учебные заведения, что делает их использование
предпочтительным для научных исследований в
условиях высокой стоимости зарубежных аналогов.

– цифровая модель поверхности (ЦМП) Arctic-
DEM (https://www.pgc.umn.edu/data/arcticdem/),
доступная для всей территории Земли севернее
60 град. с.ш. с разрешением 2 м/пикс. ЦМП
ArcticDEM обладает наилучшей детальностью по
сравнению с другими глобальными ЦМП (AW3D30,
AsterGDEM2 и др.). В условиях отсутствия расти-
тельности на острове Белом ArcticDEM может ис-
пользоваться как полноценная цифровая модель
рельефа (ЦМР), отражающая все особенности
мезо- и микрорельефа района работ при неболь-
ших относительных высотных перепадах.

Непосредственно для проведения тестового
картографирования был выбран небольшой уча-
сток размером 3.6 × 2.3 км, распложенный в цен-
тральной части острова и примечательный тем,
что здесь проходит сквозная долина рек Пахаяха
и Нябилахаяха (рис. 1). Максимальные высотные
отметки достигают 11 м над у. м., минимальные –
2 м. Участок полностью покрывается фрагментом
снимка с КА “Ресурс-П” от 7 июля 2016 г. (разре-
шение 1.6 м/пикс., маршрут 01772_02) и фрагмен-
том ЦМП ArcticDEM, созданном на основе съем-
ки с КА WorldView-1,2 (разрешение 2 м/пикс.,
тайл мозаики № 48_57_2_2).
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Описание эталонов дешифрирования выпол-
нено в ходе экспедиций сотрудниками Тюмен-
ского госуниверситета в 2014–2016 гг. (Дружинин
и др., 2015, Юртаев, 2016, Юртаев, Сулкарнаев,
2018). В полевых условиях изучены формы релье-
фа, почвенный и растительный покров, глубина
сезонного протаивания грунтов, установлена
приуроченность ПТК к той или иной форме ре-
льефа (пойме, лайде, водораздельной равнине
и др.). Особое внимание уделялось формам мезо-
рельефа как важным факторам ландшафтной
дифференциации на уровне типов урочищ. Всего
охарактеризованы 12 ландшафтных профилей с
шагом наблюдений от 10 до 20 м и протяженно-
стью до 1 км, выполнены детальные комплексные
описания на 70 ключевых участках и репрезента-
тивных точках (из них 5 точек находятся в преде-
лах тестового участка).

МЕТОДИКА ДЕШИФРИРОВАНИЯ

Согласно принятым научно-методическим
подходам (Козин, 2007; Мильков, 1986) базовой
единицей крупномасштабного ландшафтного
картографирования является вид урочища, пред-
ставляющий собой закономерный комплекс фа-
ций, достаточно хорошо обособленный в природе
в связи с неровностями рельефа и неоднородным
составом почв и верхней части толщи четвертич-
ных отложений. Ведущими факторами в диффе-

ренциации видов урочищ являются раститель-
ность и микрорельеф при относительно однородном
литолого-фациальном комплексе, что определяет
необходимость использования при классифика-
ции урочищ дополнительно к мультиспектраль-
ной информации тематических слоев ЦМР и ве-
гетационных индексов.

Выделение контуров и определение видов
конкретных природных комплексов ландшафт-
ной структуры (урочищ и типов местности) тра-
диционно выполняется на основе визуального
дешифрирования экспертом-ландшафтоведом и
является наиболее трудоемким этапом при созда-
нии ландшафтной карты (Идрисов и др., 2017;
Козин, 2008). Для автоматизации этой процедуры
в рамках подхода OBIA выполнялись следующие
действия:

1. Создание на тестовый участок единого 6-ка-
нального изображения, включающего 4 мультис-
пектральных канала снимка с КА “Ресурс-П”
(рис. 2, а), а также слои ЦМП ArcticDEM и веге-
тационного индекса NDVI, рассчитанного на ос-
нове данных с КА “Ресурс-П”. Для объединения
каналов использовался модуль Semi-Automatic
Classification Plugin (https://www.researchgate.net/
publication/265031337_Semi-Automatic_Classifica-
tion_Plugin_User_Manual) в открытом программ-
ном обеспечении (ПО) QGIS 3.6 (https://qgis.org/
ru/site/).

Рис. 1. Обзорная карта расположения тестового участка (снимок Sentinel-2, синтез CIR, 2016).
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2. Сегментация полученного изображения с по-
мощью инструмента Large-Scale MeanShift (LSMS) в
открытом ПО OrfeoToolbox 6.6.0 (https://www.orfeo-
toolbox.org/CookBook/Applications/app_LargeScale-
MeanShift.html). Инструмент основан на алгоритме
среднего смещения (MeanShift algorithm), который
чувствителен к пространственному разрешению и
адаптирован для обработки растров большого
объема (Comaniciu, Мееr, 2002). Настройка ин-
струмента ограничивается выбором параметров
минимальной площади сегмента и размера ис-
пользуемой виртуальной памяти ПК. Получен-
ный векторный слой сегментов (рис. 2, б) в таблице
атрибутов содержит средние значения яркости в
каждом спектральном канале, что позволяет прове-
сти растеризацию с помощью QGIS и получить ис-
ходное сегментированное изображение для класси-
фикации (рис. 2, в).

3. Классификация с обучением методом SVM с
помощью инструмента SVM Classification в от-
крытом ПО SAGA 7.3.0 (System for Automated
Geoscientific Analyses) (Conrad et al., 2015). Ин-
струмент основан на широко распространенной
библиотеке libSVM (Chang, Lin, 2011), которая ис-
пользуется во многих приложениях (EnMAP box,
ENVI, eCognition, PCI Geomaica и др.) и позволя-
ет задавать все необходимые параметры SVM для
повышения качества классификации.

4. Оценка качества классификации проводи-
лась с помощью инструмента Confusion Matrix
(Polygons/Grid) в ПО SAGA 7.3.0, который рас-
считывает все стандартные характеристики –
матрицу ошибок по классам (Confusion Matrix),
точность разработчика (Accuracy Producer), точ-
ность пользователя (Accuracy User), коэффици-
ент Каппа (Kappa) и общую точность (Overall Ac-
curacy).

Таким образом, все используемые инструменты
относятся к классу открытого ПО, имеющего
полноценный функционал. Наиболее сложным и
неопределенным моментом данной методики яв-
ляется выбор параметров классификации SVM,
который определяется особенностями данного
метода.

ХАРАКТЕРИСТИКА МЕТОДА SVM

SVM представляет собой набор контролируе-
мых методов обучения, используемых для клас-
сификации, регрессии и обнаружения статисти-
ческих выбросов. В случае линейной разделимо-
сти исходных данных метод основан на
построении гиперплоскости, разделяющей объ-
екты выборки наиболее оптимальным способом
(оптимальной разделяющей гиперплоскости,
ОРГ) (Вапник, 1974). Алгоритм работает в пред-
положении, что чем больше расстояние (зазор)

Рис. 2. а – фрагмент исходного мультиспектрального снимка “Ресурс-П”, разрешение 1.6 м/пикс., б – результат сег-
ментации исходных данных, в – результат растеризации сегментов со средними значениями по каждому.

а б в
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между ОРГ и объектами разделяемых классов,
тем меньше будет средняя ошибка классификато-
ра (рис. 3).

Пусть имеется обучающий набор точек вида
{(x1, c1), (x2, c2), …, (xn, cn)}, где xi – это n-мерный
вещественный вектор, а ci принимает значение 1
или –1 в зависимости от того, какому классу при-
надлежит точка xi. Для классификации необходи-
мо построить разделяющую гиперплоскость сле-
дующего вида: wx + b = 0, где w – перпендикуляр
к разделяющей гиперплоскости, b определяется
кратчайшим расстоянием между гиперплоско-
стью и началом координат. Так как мы определя-
ем оптимальное разделение, то нас интересуют
ближайшие к опорным векторам детерминируе-
мых классов гиперплоскости, которые могут быть
описаны следующими уравнениями: wx + b = 1 и
wx + b = –1, ширина полосы между которыми рав-
на 2/|w|. Таким образом, задача сводится к оптими-
зации при условии, что ci(wxi + b) ≥ 1, 1 ≤ i ≤ n, кото-
рая является стандартной задачей квадратичного
программирования и решается с помощью мно-
жителей Лагранжа (Романов, Рубанов, 2012).
В итоге алгоритм классификации может быть за-
писан в виде:

(1)

где [λ = (λ1, …, λn)] – вектор множителей Лагранжа.
Для нелинейного разделения классов было

предложено заменить скалярные произведения
нелинейными функциями ядра. При этом все об-
разцы обучающей выборки Rn переводятся в про-
странство более высокой размерности H с помо-
щью специального отображения ϕ: Rn → H так,
чтобы в новом пространстве объекты были ли-
нейно разделимы (Boser et al., 1992, Cortes, Vap-
nik, 1995).

Существует несколько типов ядер (22 Chang et al.,
2011):

– линейное: K(xi, xj) = 

– полиномиальное: K(xi, xj) = (γ  + r)d, γ > 0.
– радиальная базисная функция (radial basis

function, RBF): K(xi, xj) = exp(–γ|xi – xj|2), γ > 0.

– сигмоид: K(xi, xj) = th(γ  + r),
где γ, r, и d – параметры ядра.

К преимуществу метода SVM относится воз-
можность выбора наиболее подходящего ядра для
решения конкретной задачи, включая возмож-
ность создания собственных типов ядер. Однако
существует и ряд недостатков SVM, которые
усложняют его практическое применение (Moun-
trakis et al., 2011):

=

 
= λ + 

 


1
( ) sign ,

n

i i i
i

f x c x x b

.T
i jx x

T
i jx x

T
i jx x

– не существует общего подхода к автоматиче-
скому выбору ядра и его параметров в случае не-
линейной разделимости классов;

– напрямую не рассчитываются оценки веро-
ятности, они получаются дополнительно с ис-
пользованием затратной перекрестной проверки
(кросс-валидации).

Для успешной классификации методом SVM
должны быть определены оптимальный тип ядра
и его параметры (Chang, Lin, 2011).

Для выбора типа ядра с помощью инструмен-
та, предложенного на странице разработчиков
библиотеки libSVM (https://www.csie.ntu.edu.tw/
~cjlin/libsvm/) была создана простейшая выбор-
ка, имитирующая ландшафт тестового участка
(рис. 4). Сравнение различных вариантов класси-
фикаций показало, что наилучшие результаты дает
ядро RBF (табл. 1). Использование RBF рекомен-
довано для большинства задач, поскольку в ядре
локализованные и конечные отклики наблюдают-
ся по всему спектру действительной оси х.

Параметры ядра определяются моделью клас-
сификатора опорных векторов (Support Vectors
Classifier, SVC) и в случае использования RBF
фактически ограничиваются двумя переменными
(https://chrisalbon.com/machine_learning/support_
vector_machines/svc_parameters_using_rbf_kernel/,
https://scikit-learn.org/stable/auto_examples/svm/
plot_rbf_parameters.html):

– параметр гамма (γ) – определяет как далеко
распространяется влияние эталона (чем ниже
значение, тем дальше влияние, но выше диспер-
сия и наоборот), рассматривается как обратная

Рис. 3. Метод опорных векторов (SVM).
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С = 1

Опорные векторы

ОРГ
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wx + b = 1
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величина радиуса влияния выборок, выбранных
моделью в качестве опорных векторов.

– параметр регуляризации или штрафной па-
раметр (С) – противопоставляет правильность
классификации значению решающей (определя-
ющей границы) функции – для больших значе-
ний параметра запас решающей функции будет
минимальным для всех объектов выборки и на-
оборот, снижение С будет увеличивать запас
функции за счет снижения точности обучения.

Программная реализация метода SVM вклю-
чает алгоритм поиска оптимальных значений γ и
С методом кросс-валидации (cross-validation) пу-
тем сравнения точности классификации для раз-
личных сочетаний параметров по эталонам и по
объектам тестовой выборки (Chang, Lin, 2011,
https://scikit-learn.org/stable/modules/cross_vali-
dation.html#cross-validation) (рис. 5). Сложность
такого подхода состоит в том, что в результате ста-
тистического перебора рассчитываются оптималь-
ные интервалы значений параметров, реальную до-
стоверность которых из-за возникающего эффекта
переобучения невозможно подтвердить матема-
тически, т.е. требуется дополнительный эксперт-

Рис. 4. Тестовая выборка для выбора ядра типа SVM
на основе.

Таблица 1. Результаты классификации тестовой выборки при различных типах и параметрах ядер SVM

Параметр

Gamma – 0;
C – 1

Gamma – 10;
C – 10

Gamma – 100;
C – 10

Linear:
u' × v

Polynomial:
(gamma × u' × v + 

coef0)�

Radial basis function:
exp(–gamma × |u – v|2)

Sigmoid:
tanh(gamma × u' × 

v + coef0)
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ный анализ исходя из особенностей исходных
данных и требований к их моделированию.

В программной реализации SVM также пред-
лагается важный методический прием, суще-
ственно повышающий точность классифика-
ции и сокращающий объем требуемых вычисле-
ний – масштабирование (scaling) исходных
многопараметрических данных (Chang, Lin,
2011, https://scikit-learn.org/stable/modules/prepro-
cessing.html). Существует два способа масштаби-
рования, которые могут рассматриваться как
взаимозаменяемые:

– нормализация (normalization) – линейное
приведение значений всех атрибутов объектов
классификации к общему интервалу [–1, +1] или
[0, 1],

– стандартизация (standardization) – приведе-
ние значений всех атрибутов объектов к стан-
дартному гауссовому распределению с нулевым
средним значением и границами в пределах еди-
ничной дисперсии.

Наиболее распространенной моделью SVC яв-
ляется модель С-SVC на основе параметра регу-
ляризации С, однако в качестве улучшенной вер-
сии предложена модель nu-SVM, ограничивающая
значения С в пределах [0, 1] (Scholkopf, Smola, 2000).
Результаты тестирования показали, что модель nu-
SVM не показывает существенной разницы по ка-

честву классификации с С-SVC, но более сложна
в оптимизации (требует большего объема вычис-
лений) (Chang, Lin, 2011).

Таким образом, оптимальными исходными
параметрами SVM для проведения классифика-
ции являются: ядро – RBF, модель классифика-
тора – С-SVC. В рамках исследования требуется
оценить влияние масштабирования данных и
различных сочетаний параметров γ и С на точ-
ность классификации на основе статистической
и экспертной оценки.

РЕЗУЛЬТАТЫ ИССЛЕДОВАНИЯ

На основе материалов полевых описаний была
составлена легенда, включающая 10 основных
классов (табл. 2). Эталоны обучения и верифика-
ции выбирались визуально при соблюдении усло-
вия равномерного распределения. Всего было вы-
брано 125 эталонов обучающей выборки (от 3 до
29 на класс) и 34 тестовых эталона (от 2 до 8 на
класс).

На основе рекомендаций (Chang, Lin, 2011,
https://scikit-learn.org/stable/auto_examples/svm/
plot_rbf_parameters.html) и опыта подобных ис-
следований (Qian et al., 2014) были выбраны пары
параметров γ и С, для которых выполнена класси-
фикация с двумя вариантами масштабирования и

Рис. 5. Пример определения наилучшего сочетания параметров γ и С с помощью кросс-валидации на примере тесто-
вой выборки (результат γ = 0.1; C = 1.0, точность 0.97).
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проведена статистическая оценка ее точности.
Для сравнения на примере отдельных сочетаний
параметров γ и С, показавших наибольшую до-
стоверность, была выполнена классификация и
оценка точности без масштабирования. Кроме
того, для ряда сочетаний была выполнена класси-
фикация и оценка точности исходного космиче-
ского снимка (с использованием нормализации).
Всего выполнено 142 тестовых классификации,
результаты оценки общей точности (Overall Accu-
racy) по 96 классификациям представлены в табл. 3.
Максимальные показатели составили 0.9547–0.9585.

Итоги экспериментов показали следующее:
– наилучшие результаты при стандартизации

данных дают значения γ = 0.01, С = 50 (0.9585) и

γ = 1, С = 0.1 (0.9554). Увеличение γ более 1 суще-
ственно снижает качество классификации для
любых значений С;

– наилучшие результаты при нормализации
данных дают значения γ = 0.1, С = 100 (0.9547) и
γ = 50, С = 1 (0.9585);

– без нормализации данных точность класси-
фикации не превышает 0.78 для любых сочетаний
параметров γ и С;

– классификация исходного несегментиро-
ванного снимка при условии нормализации дан-
ных показывает худшую точность по сравнению с
сегментированным изображением для любых со-

Таблица 2. Характеристика классов ландшафтной карты

№ Описание урочища

Водораздельно-тундровый тип местности

1 Плоские недренированные поверхности первой морской террасы с мезотрофными местами обводнен-
ными осоково- сфагновыми и пушицево-травяно-моховыми болотами в сочетании с травяно-моховыми 
влажными тундрами и прогрессивно заторфовывающимися хасыреями молодых генераций на глееземах 
перегнойных тундровых, глееземах торфянистых и торфяных болотных

2 Плоские слабодреннированные слабонаклонные с мелкокочковатым микрорельефом поверхности пер-
вой морской террасы с травяно-моховыми влажными тундрами на глееземах арктических и глееземах 
перегнойных тундровых

3 Слабонаклонные с сетью вытянутых ложбин поверхности первой морской террасы с травяно-моховыми 
влажными тундрами по основной поверхности и ивнячково-травяно-моховыми болотами по ложбинам 
на глееземах арктических и глееземах торфянистых в сочетании с полигональными тундрами

Склоновый тип местности

4 II. Пологие с мелкокочковатым и местами мелкобугристым микрорельефом склоны долины с травяно-
моховыми влажными и лишайниково-мохово-травяными тундрами на арктотундровых слабооглеенных 
гумусовых почвах и почвах пятен

Мелкодолинный тип местности

5 VIII. 6. Плоские слабодренированные долины рек малых порядков с травяно-моховыми и пушицево-
злаковыми влажными тундрами и низинными травяно-моховыми болотами на глееземах торфянистых 
в сочетании с хасыреями и приозерными понижениями

Пойменный тип местности

6 VII. 5. Плоские мелкокочковатые по межбугорным понижениям обводненные поверхности высокой 
поймы с низинными мохово-травяными болотами на торфяных болотных почвах

7 VII. 4 . Редко затапливаемые поверхности высокой поймы с травяно-моховыми тундрами и низинными 
осоково-сфагновыми болотами по ложбинам стока

Прочие территории

8 Песчаные раздувы на дренированных водоразделах первой морской террасы

9 Водная поверхность, тип 1

10 Водная поверхность, тип 2
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четаний параметров γ и С (максимальная точ-
ность составила 0.8891 при γ = 50, С = 1).

Наглядно видно, что для обоих типов масшта-
бирования существуют интервалы наиболее эф-
фективных значений параметров γ и С, формиру-
ющие две обособленные группы. Поскольку не
существует математических способов выбора
единственного наилучшего значения, для окон-
чательного решения использовался визуальный
анализ путем попарного сравнения с исходным
снимком. Сравнение показало, что при незначи-
тельных отличиях, связанных с точностью выде-
ления долин мелких водотоков и небольших озер,
лучший результат достигается при стандартиза-
ции с параметрами γ = 0.01 и С = 50 (коэффици-
ент Каппа – 0.94623, общая точность – 0.95845).
Матрица ошибок по отдельным классам пред-

ставлена в табл. 4. Наглядно результат классифи-
кации показан на рис. 6.

ОБСУЖДЕНИЕ РЕЗУЛЬТАТОВ

SVM зарекомендовал себя как эффективный
метод классификации с обучением, позволяю-
щий получать достаточно высокие результаты
при относительно небольшом объеме обучающей
выборки (Романов, Рубанов, 2012; Foody, 2004).
При этом он менее чувствителен к явлению Хью-
за, которое состоит в том, что при ограниченной
обучающей выборке точность классификации
имеет тенденцию уменьшаться по мере увеличе-
ния пространства признаков (Hughes, 1968; Plaza
et al., 2009). Это свойство делает его предпочти-
тельным при классификации гиперспектральных
данных, а также мультиспектральных данных с

Таблица 3. Оценка общей точности (Overall Accuracy) классификации для различных параметров ядра RBF
(значения более 0.95 выделены красным; 0.94–0.949 – зеленым; 0.93–0.939 – синим; 0.9–0.929 – черным;
менее 0.9 – серым)

Стандартизация
γ  

0.01  0.1  1  10  50 100

C

0.1  0.9141  0.9387  0.9554  0.8995  0.7882  0.7463
1  0.9395  0.9511  0.9546  0.9021  0.8344  0.7556

10  0.9508  0.9431  0.9447  0.9020  0.7980  0.7556
50  0.9585  0.9431  0.9416  0.9096  0.7980  0.7556

100  0.9502  0.9447  0.9450  0.9020  0.7980  0.7556

Нормализация
γ

0.01  0.1  1  10  50 100

C

0.1  0.8330  0.9192  0.9293  0.9413  0.9584  0.9517
1  0.9192  0.9260  0.9442  0.9480  0.9585  0.9446

10  0.9260  0.9526  0.9566  0.9370  0.9408  0.9420
50  0.9446  0.9541  0.9456  0.9385  0.9407  0.9412

100  0.9531  0.9547  0.9531  0.9366  0.9356  0.9350
Без 

масштабирования
γ  

0.01  0.1  1  10  50 100

C

0.1  0.7584  – 0.7278  – 0.7278  – 
1  0.7736  – 0.7355  – 0.7355  – 

10  0.7754  – 0.7355  – 0.7355  – 
50  0.7754  – 0.7355  0.7001  0.7355  – 

100  0.7754  – 0.7355  – 0.7355  – 
Нормализация 

(снимок)
γ  

0.01  0.1  1  10  50 100

C

0.1  0.8123  0.8400  0.8583  – 0.8868  – 
1  0.8399  0.8581  0.8832  – 0.8891  – 

10  0.8581  0.8837  0.8873  – 0.8890  – 
50  0. 8812  0.8874  0.8872  – 0.8879  – 

100  0.8836  0.8877  0.8874  – 0.8874  – 
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привлечением дополнительных тематических слоев
(ЦМР, NDVI и др.) (Watanachaturaporn et al., 2008,
Борзов, Потатуркин, 2017). Также можно отме-
тить, что процесс настройки SVC существенно
проще настройки и обучения нейронной сети.

В отношении точности SVM по сравнению с
другими алгоритмами можно привести результа-
ты обзора 220 исследований (Ma et al., 2017), из
которых 64 используют классификатор NN, 55 –
классификатор SVM, 44 – классификатор RF,
33 – классификатор DT, 14 – классификатор мак-
симального правдоподобия (MLC) и 10 – другие
классификаторы. Анализ показал, что метод RF
обычно характеризуется максимальной общей
точностью классификации (85.81%), за которым
с небольшим отставанием следуют SVM (85.19%) и
DT (84.15%), тогда как показатели NN и MLC в
среднем ниже – 81.58 и 81.55% соответственно.
Несмотря на то, что исходные данные и обучающая
выборка в исследованиях отличаются, результаты
оценки точности различных классификаторов в
целом отражают реальные возможности алгорит-
мов с небольшим разбросом значений (Li et al.,
2016). Наиболее перспективным подходом в на-
стоящее время является использование нейрон-
ных сетей (сверточных нейронных сетей, глубо-
ких сетей доверия и сложенных автоэнкодеров),
которые на основе пространственно-спектраль-
ных признаков позволяют в отдельных случаях
достичь точности 93–99% (Li et al., 2018).

На точность классификации в рамках любого
метода оказывает воздействие выбор простран-

ства признаков. В ряде исследований (Борзов,
Потатуркин, 2017; Li et al., 2018) показано, что при
учете только спектральных или пространствен-
ных признаков точность на 6–14% ниже, чем при
объектно-ориентированном подходе. Выбор ал-
горитма сегментации в данном случае является
самостоятельной исследовательской задачей, но,
при существующих различиях разработанных ал-
горитмов (Dey, 2010), общим приемом при ланд-
шафтном дешифрировании является сокращение
минимальной площади сегмента при сохранении
семантического смысла и различимости границ
различных фаций в пределах базового урочища.
Расширение пространства признаков может про-
исходить как на этапе сегментации, так и позже,
на этапе классификации за счет любых дополни-
тельных тематических слоев (морфометрических
характеристик, вегетационных и почвенных ин-
дексов, сведений о подстилающих породах и др.).
Решающую роль при этом играет методическая
обоснованность выбора индикаторов с учетом
минимизации эффекта слияния сходных по ха-
рактеристикам классов.

Существует также ряд факторов неопределен-
ности влияющих на точность классификации,
связанный с выбором эталонов и объектов тесто-
вых участков (Ma et al., 2017). В большинстве слу-
чаев используются алгоритмы случайного (ран-
домного) выбора сегментов равномерно по всему
полю изображения. Тем не менее, для экономии
времени в условиях мозаичной структуры ланд-
шафтов представляется целесообразным сокращать

Таблица 4. Матрица ошибок для классификации с параметрами ядра γ = 0.01 и С = 50 (стандартизация), номера
классов – см. табл. 2

Класс 1 2 9 4 5 10 3 7 8 6

Т
оч

но
ст

ь
по

ль
зо

ва
те

ля
, %

Т
оч

но
ст

ь
ра

зр
аб

от
чи

ка
, %

1 3065 274 0 460 45 0 24 0 0 0 79 55
2 0 5736 0 0 0 0 0 0 0 0 100 94
9 0 0 39439 0 0 0 0 0 0 0 100 100
4 92 0 0 14084 0 0 13 0 2 0 99 97
5 181 112 0 0 2343 0 0 0 0 0 89 98

10 0 0 0 0 0 2791 0 0 0 0 100 100
3 2203 0 0 0 2 0 19561 0 0 0 90 100
7 0 0 0 0 0 0 0 2486 0 0 100 76
8 0 0 0 0 0 0 0 0 4442 0 100 100
6 0 0 0 0 0 0 0 766 0 2347 75 100

Итого 5541 6122 39439 14544 2390 2791 19598 3252 4444 2347

Точность, % 55 94 100 97 98 100 100 76 100 100
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количество эталонов для однородных участков.
Эталоны могут выбираться на основе имеющихся
сегментов, что также ускоряет подготовительный
этап дешифрирования. Предельные значения объе-
ма обучающей и тестовой выборок зачастую опре-
деляются эмпирически, однако полноценных ис-
следований на эту тему не проводилось (Li et al.,
2014; Ma et al., 2017). Тем не менее отдельные ра-
боты (Qian et al., 2014) показывают, что рост числа
объектов приводит к незначительному и нели-
нейному повышению точности. С другой сторо-
ны, можно привести пример, демонстрирующий

высокую эффективность метода SVM даже в
условиях ограниченной обучающей выборки (Ро-
манов, Рубанов, 2012). В рамках данного исследо-
вания общая площадь обучающей выборки соста-
вила 6.5% от общей площади участка, площадь те-
стовой выборки – 3%.

Необходимо отметить, что недостатком метода
SVM является отсутствие учета весовых коэффи-
циентов эталонов, поэтому для сложных классов
рекомендуется введение дополнительных уточ-
няющих подклассов с последующим объедине-
нием. Также отсутствует возможность введения

Рис. 6. а – исходный снимок “Ресурс-П”, б – результат классификации при стандартизации данных и параметрах ядра
RBF γ = 0.01 и С = 50 (коэффициент Каппа – 0.94623, общая точность – 0.95845).
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весовых коэффициентов для индикационных
признаков.

Метод SVM в настоящее время является основ-
ным в модулях объектно-ориентированного де-
шифрирования наиболее распространенного
коммерческого ПО ENVI, eCognition и Geomatica
(https://www.harrisgeospatial.com/docs/backgrounds-
vmgeneral.html, http://www.pcigeomatics.com/geomati-
ca-help/concepts/focus_c/oa_classif_intro_svm.html),
не считая пробных попыток внедрения алгорит-
мов глубокого обучения (deep learning). Судя по до-
ступным руководствам пользователя, во всех случа-
ях аналогично открытым SAGA и OrfeoToolbox ис-
пользуется общедоступная библиотека libSVM
(Chang, Lin, 2011), поэтому выбор конкретного ПО
с позиции качества результатов SVM не имеет су-
щественного значения. Отличия программной реа-
лизации состоят в части интерфейса, быстродей-
ствия и доступности выбора отдельных парамет-
ров (например, в ENVI отсутствует выбор способа
масштабирования исходных данных). Другими
словами, наличие открытой библиотеки libSVM
позволяет эффективно использовать возможности
метода SVM без привязки к ПО, которые дополня-
ются выполнением подготовительных и пост-
классификационных операций в открытом гео-
информационном ПО.

В качестве перспективной альтернативы SVM
может рассматриваться использование алгорит-
мов глубокого обучения, доступных в частности с
помощью модуля otbtf в ПО OrfeoToolbox
(https://www.orfeo-toolbox.org/a-remote-module-for-
deep-learning/, https://arxiv.org/pdf/1807.06535.pdf).
Фактически модуль является фрейворком откры-
той библиотеки TensorFlow (https://www.tensor-
flow.org/), куда интегрированы инструменты по-
токовой обработки данных ДЗЗ, реализованные в
OrfeoToolbox.

Таким образом, результаты исследования по-
казали, что для небольших территорий при опти-
мальном выборе параметров ядра, равномерной
обучающей выборке и достаточном наборе при-
знаков метод SVM позволяет получить точность
классификации более 90%, что сопоставимо с
уровнем точности нейронных сетей с современ-
ной архитектурой, требующих при этом трудоем-
кого обучения и значительных вычислительных
ресурсов. Собственно, SVM может рассматри-
ваться как аналог простой двухслойной нейрон-
ной сети, где число нейронов на скрытом слое
определяется автоматически как число опорных
векторов.

ЗАКЛЮЧЕНИЕ

По итогам выполненных работ можно сделать
вывод, что подход OBIA для ландшафтного де-

шифрирования может демонстрировать высокие
показатели точности при следующих условиях:

1. Наличие кондиционных исходных данных,
включая высокодетальные мультиспектральные
снимки и ЦМР с сопоставимым разрешением,
кроме этого могут использоваться вспомогатель-
ные тематические слои, дающие значимую инди-
кационную информацию.

2. Сегментирование многоканального изобра-
жения до уровня различимости границ различных
фаций в пределах базового урочища на основе ал-
горитмов, учитывающих значения пространствен-
ного разрешения и эффективных для работы с
большими объемами исходных данных.

3. Классификация сегментированного изобра-
жения на основе метода SVM, при этом рекомен-
дуется использовать ядро RBF, модель классифи-
катора С-SVC, масштабирование данных (стан-
дартизацию или нормализацию) и параметры
ядра γ в интервале [0.01; 1] и С в интервале [10;
100]. Наилучшее сочетание параметров ядра для
тестового участка – γ = 0.01, С = 50, метод мас-
штабирования – стандартизация, при этом коэф-
фициент Каппа составил 0.94623, а общая точ-
ность – 0.95845.

4. Увеличение числа и площади эталонов обу-
чающей выборки незначительно способствует
повышению точности классификации, на тесто-
вом участке площадь эталонов составила 6.5% от
общей площади.

Все операции по подготовке данных, класси-
фикации и постклассификации (оценки точности)
могут быть успешно выполнены в открытом ПО
без потери качества (QGIS, SAGA, OrfeoToolbox).

В целом, разработанная на основе OBIA мето-
дика крупномасштабного ландшафтного дешиф-
рировании (1 : 10000 и крупнее) показала на те-
стовом участке свою высокую эффективность,
перспективы продолжения работ связаны с по-
строением на ее основе ландшафтно-экологиче-
ской карты на всю территорию острова Белый.
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Refinement of Classification Parameters by the Support Vector Machines (SVM)
for Large-Scale Mapping of Arctic Landscapes 
(Using the Example of Bely Island, Kara Sea)

О. S. Sizov1, 2, 3, I. R. Idrisov4, and А. А. Yurtaev4

1Research Center for Earth Operative Monitoring of JSC “Russian Space Systems”, Moscow, Russia
2Institute of Oil and Gas Problems RAS, Moscow, Russia

3Russian State University of Oil and Gas (National Research University) named after I.M. Gubkin, Moscow, Russia
4Tyumen State University, Tyumen, Russia

On the example of the White Island, located in the Kara Sea, the issues of automation of landscape mapping are
being studied. The choice of the island as a test facility is determined by the decision of the government of the Ya-
malo-Nenets District to create a scientific hospital for planned fundamental research on the consequences of an-
thropogenic impact on Arctic ecosystems. Based on the example of a small test site, field study of which was carried
out in the summer of 2016, topical methodological approaches to landscape mapping based on object-oriented im-
age analysis (OBIA) and SVM classification are considered. A combined method based on independent processing
of initial data with subsequent statistical processing of the information obtained is proposed. The results of the study
showed that such a method allows for a more detailed approach to assessing the landscape differentiation of the
research area. For the first time for the territory of Bely Island, highly detailed images from the Resurs-P satellite
and digital models of the ArcticDEM relief are used. The use of object-oriented interpretation will allow further
expanding the set of initial data due to the materials of shooting with UAV, and SVM classification results can be
improved by additional thematic layers of morphometric analysis of digital terrain models. The proposed technol-
ogy is applicable for performing large-scale landscape mapping of the entire territory of White Island.

Keywords: Beliy Island, SVM classification, remote sensing data, Resurs-P, landscape mapping, segmenta-
tion, object-based image analysis
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