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Реферат. Приведены результаты исследований по разработке автоматизированной классификации 
снимков дистанционного зондирования Земли внутрихозяйственного землепользования на основе приме-
нения объектно ориентированного подхода, машинного обучения и геоинформационного моделирования. 
Методология классификации включала три этапа: анализ цифровых изображений с выделением про-
странственных объектов путем предварительной сегментации, классификация пространственных объ-
ектов с использованием алгоритмов машинного обучения (RF и SVM), оценка общей точности полученного 
результата. Для обработки использовали космические снимки Sentinel-2 с мая по апрель на территорию 
землепользования ОС «Элитная» и ИП ГК(Ф)Х Ковалев С.М. Новосибирской области с пространствен-
ным разрешением 10 м в пикселе. Обработка полученных многозональных снимков проходила с применени-
ем программного продукта SAGA GIS версии 8.5.1 и QGIS с открытым исходным кодом, создание моделей 
классификации осуществляли в пакете статистического языка программирования R. Установлено, что 
общая точность классификации объектов землепользования, отображенных на космических снимках, для 
территории ОС «Элитная» алгоритмом SVM составила 87,1 % (коэффициент Каппа 0,74), алгоритмом 
RF – 90,3 % (коэффициент Каппа 0,87). Для территории землепользования ИП ГК(Ф)Х Ковалев С.М. – ал-
горитмом SVM – 78,4 % (коэффициент Каппа 0,78), алгоритмом RF – 82,3 % (коэффициент Каппа 0,82). 
Объектно ориентированный подход в интеграции с машинным обучением способствует эффективной 
сегментации и классификации снимков дистанционного зондирования для выделения пространственных 
объектов, дает возможность автоматизировать процесс картографирования территории землепользо-
вания и включать эту информацию в геоинформационное моделирование оценки и классификации земель 
сельскохозяйственного назначения.

OBJECT-ORIENTED CLASSIFICATION OF REMOTE SENSING EARTH IMAGES 
USING MACHINE

L.V. Garafutdinova, graduate student 
V.K. Kalichkin, Doctor of Agricultural Sciences, Professor
D.S. Fedorov, software engineer
Siberian Federal Scientific Center for Agrobiotechnologies of the Russian Academy of Sciences, Novosibirsk, Russia
E-mail: lv.garafutdinova@mail.ru

Keywords: remote sensing, segmentation, classification, machine learning, GIS.

Abstract. The results of research on the development of automated classification of remote sensing images 
of the Earth for on-farm land use based on the use of an object-oriented approach, machine learning and 
geoinformation modeling are presented. The classification methodology included three stages: analysis of digital 
images with the selection of spatial objects through preliminary segmentation, classification of spatial objects 
using the ,Random Forest (RF) and Support Vector Machine (SVM) machine learning algorithms, and assessment 
of the overall accuracy of the result. For processing, satellite images Sentinel-2 from May to April for the land use 
area of the experimental station «Elitnaya» and Individual Enterprise of State Farm (Collective Farm) Kovalev 
S.M. of the Novosibirsk region with a spatial resolution of 10 m per pixel were used. The processing of the resulting 
multispectral images was carried out using the software product SAGA GIS version 8.5.1 and QGIS with open-
source code, the creation of classification models was carried out in the package of the statistical programming 
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language R. It was established that the overall accuracy of classification of land use objects displayed onsatellite 
images, for the territory of the experimental station «Elitnaya» the SVM algorithm was 87.1% (kappa coefficient 
0.74), and using the RF algorithm – 90.3% (kappa coefficient 0.87). For the land use area of the Individual 
Enterprise of State Farm (Collective Farm) Kovalev S.M. using the SVM algorithm – 78.4% (kappa coefficient 
0.78), and using the RF algorithm – 82.3% (kappa coefficient 0.82). The object-oriented approach, in integration 
with machine learning, facilitates efficient segmentation and classification of remote sensing images for the 
delineation of spatial objects, provides the ability to automate the mapping process of land use areas, and to 
incorporate this information into geoinformation modeling for evaluation and classification of agricultural lands. 

Классификация многозональных космиче-
ских снимков дистанционного зондирования 
Земли (ДЗЗ) представляет собой многоуровне-
вый процесс, при котором каждый пиксель или 
область изображения объединяются по опреде-
ленным правилам в объекты (классы) на основе 
их спектральных и структурных характеристик. 
Целью классификации изображений ДЗЗ явля-
ется преобразование спутниковых снимков в 
полезную информацию. Она осуществляется 
с помощью множества различных подходов и 
методов, которые могут применяться в соответ-
ствии с конкретными условиями и задачами. 
Эти подходы и методы подразделяются на пять 
категорий: контролируемая классификация, не-
контролируемая классификация, классификация 
на основе пикселей, объектно ориентированная 
классификация и классификация сверточных 
нейронных сетей (CNN) [1–4].

Процесс классификации довольно трудоем-
кий и требует значительных усилий. Поэтому 
в последние годы для ускорения и повышения 
точности процессов сегментации и класси-
фикации снимков ДЗЗ осуществляется поиск 
приемлемых алгоритмов машинного обучения. 
Для этих целей используютcя машины опор-
ных векторов (Support Vector Machines – SVM) 
[5, 6], случайный лес (Random Forest – RF) [7, 
8], сверточные нейронные сети (Convolutional 
Neural Networks – CNN) [9, 10] и др. Напри-
мер, в исследовании [11] по идентификации 
изменений в землепользовании и раститель-
ном покрове оценивались SVM, K-ближайших 
соседей (K-Nearest Neighbours – KNN), RF, 
квантование обучающих векторов (Learning 
Vector Quantization – LVQ), рекурсивное разби-
ение, деревья регрессии (Recursive Partitioning, 
Regression Trees – RPART) и стохастическое 
усиление градиента (Stochastic Gradient Boosting 
– GBM). Результаты продемонстрировали, что 
SVM достиг более высокой общей точности 
и коэффициентов Каппа, чем второй лучший 

классификатор RF. Оба классификатора пре-
взошли по точности другие алгоритмы.

Объектно ориентированная классифика-
ция в интеграции с ГИС (GEOBIA) благодаря 
улучшениям в алгоритмах сегментации изо-
бражений, а также применению машинного 
обучения становится все более популярной 
по сравнению с традиционным пиксельным 
анализом [12, 13]. GEOBIA позволяет объеди-
нять спектральные данные с тематическими 
картами и знаниями экспертов для дополнения 
процесса классификации изображений с целью 
повышения уровня доверия к результатам де-
шифрирования [14, 15].

Оценка точности является фундаменталь-
ным шагом в обработке изображений ДЗЗ. Ме-
тоды оценки направлены на вычисление точно-
сти классификации и характеристики ошибок. 
Общая точность классификации обычно опре-
деляется геометрическим соответствием между 
объектами земной поверхности и классами 
(объектами) изображения или путем измерения 
степени чрезмерной и недостаточной сегмен-
тации целевых эталонных единиц [16, 17].

Целью исследований является поиск при-
емлемого алгоритма машинного обучения в 
интеграции с объектно ориентированным под-
ходом для автоматизированной классификации 
изображений ДЗЗ внутрихозяйственного зем-
лепользования.

ОБЪЕКТЫ И МЕТОДЫ 
ИССЛЕДОВАНИЙ

Исследования выполнены на территории 
землепользования ОС «Элитная» (54°54’57" 
с.ш., 82°57’6" в.д.) Новосибирского района 
и ИП ГК(Ф)Х Ковалев С.М. (54°22′37.64″ 
с.ш., 82°47′18.73″ в.д.) Искитимского райо-
на Новосибирской области, расположенных 
в центральной лесостепной подзоне. Рельеф 
ОС «Элитная» представлен слабоволнистой 
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равниной с абсолютными высотами от 103 до 
170 м. В почвенном покрове преобладают чер-
нозем выщелоченный и темно-серая лесная 
почва. Территория ИП ГК(Ф)Х Ковалев С.М. 
в основном представляет сильно изрезанную 
многочисленными логами и балками равнину 
с абсолютными отметками над уровнем моря 
от 206 до 278 м. В почвенном покрове преоб-
ладают серые лесные почвы, чернозем выще-
лоченный и луговые почвы.

Для распознавания и классификации объ-
ектов внутрихозяйственного землепользования 
использованы многозональные космические 
снимки Sentinel-2 с пространственным разре-
шением 10 м в пикселе за апрель – начало мая, 
полученные при помощи Sentinelhub (https://
www.sentinel-hub.com). Из 13 спектральных 
каналов Sentinel-2 в работе использовали три 
полосы видимого диапазона (RGB) – красный 
(В02), зеленый (В03) и синий (В04). Для повы-
шения точности сегментации и классификации 
пространственных объектов, имеющихся на 
территории землепользования, выбраны снимки 
с отсутствием на них растительности. 

Рабочий процесс объектно ориентирован-
ной классификации состоял из выполнения 
следующих этапов: сегментация (получение 
объектов изображения) многозональных кос-
мических снимков Sentinel-2 с использованием 
ОВIS; классификация полученного сегмен-
тированного изображения с использованием 
алгоритмов машинного обучения; оценка точ-
ности полученных результатов посредством 
построения матрицы неточностей и расчетов 
коэффициента Каппа.

С помощью программного продукта SAGA 
GIS версии 8.5.1 с открытым исходным кодом 
были проведены геометрические, радиометри-
ческие преобразования и анализ полученного 
интегрированного снимка на основе объектов 
для реализации эффективной сегментации, 
которую проводили с использованием алго-
ритма Object Based Image Segmentation (OBIS). 
Алгоритм OBIS в SAGA GIS позволяет объ-
единить несколько модулей в один процесс 
автоматизированной сегментации изображений. 
Теоретическая основа алгоритма сегментации 
OBIA/OBIS описана в работах [18, 19].

Формирование обучающей выборки для 
классификации выполняли посредством экс-

пертного анализа пространственных объектов. 
Классификацию полученных объектов осущест-
вляли с использованием алгоритмов машинного 
обучения – SVM и RF в пакете статистического 
языка программирования R. Оценку точности 
полученных результатов проводили с помощью 
матрицы путаницы и коэффициента Каппа Ко-
эна. Последующее отображение полученных 
результатов в виде карт выполнено с исполь-
зованием программного продукта с открытым 
исходным кодом QuantumGIS (QGIS) (https://
qgis.org/ru/site/) в привязанной к международ-
ной геодезической системе координат WGS 84.

РЕЗУЛЬТАТЫ ИССЛЕДОВАНИЙ И ИХ 
ОБСУЖДЕНИЕ

В последнее время GEOBIA все чаще при-
меняется для классификации ДЗЗ. В GEOBIA 
изображения сначала сегментируются на объ-
екты, которые представляют собой группы 
пикселей (участки земли), которые впослед-
ствии могут быть классифицированы по пред-
ставляющим интерес категориям с помощью 
алгоритмов машинного обучения. Ключевые
преимущества GEOBIA по сравнению с мето-
дами, основанными на пикселях, включают: 1) 
возможность учитывать при классификации, в 
дополнение к спектральным значениям слоев 
входного изображения, форму, текстуру на уров-
не объекта и контекстуальные переменные; 2) 
сглаживание некоторых локальных вариаций 
внутри объектов, что может уменьшить шум 
(«соль с перцем») и повысить точность класси-
фикации и 3) учет территориальной иерархии 
участков и тип покрытия, путем работы с не-
сколькими слоями объектов, вложенных друг в 
друга в разных пространственных масштабах. 
Аппроксимация наземных объектов и участков 
объектами изображения делает их более значи-
мыми и потенциально более устойчивыми к не-
значительным ошибкам геопространственного 
позиционирования и регистрации изображений, 
чем пиксельные единицы.

Одним из основных этапов обработки изо-
бражений ДЗЗ является сегментация, которая 
осуществляется с целью разделения изобра-
жения на сегменты, содержащие однотипные 
по своим визуальным характеристикам пик-
сели. Каждому пикселю присваивается опре-
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деленная метка (номер сегмента) с последую-
щим формированием сегментов карты. Такая 
обработка позволяет выделить на изображении 
однородные территории (поле, водоем, дороги, 
строения и др.), последующий анализ которых 
существенно проще по сравнению с фоновыми 
исследованиями неоднородных космических 
снимков. Сегментация многозональных косми-
ческих изображений заключается также в раз-
делении всей области исходного изображения 
на полигональные объекты с определенными 
схожими характеристиками, включая спектр, 
текстуру и форму [20].

Для решения задачи классификации про-
странственных объектов важно не только вы-
делить класс поверхности, но и определить его 
границы. Для этих целей применялся алгоритм 
OBIS. При использовании данного алгоритма 
группировка пикселей в сегменты (объекты) 
происходила посредством итеративного процес-
са. Значение ширины полосы пропускания для 
генерации, используемое в методе OBIS, вы-
биралось экспертным способом в соответствии 
с размером исследуемой области и простран-
ственным разрешением космического снимка. 
В нашем случае ширина полосы пропускания 
(размер) для генерации начального числа была 
выбрана равной десяти. 

После того, как пространственное разре-
шение изображения дистанционного зонди-

рования определено, значение размера должно 
быть соответствующим образом уменьшено 
для исследуемой территории с меньшими про-
странственными участками и более рассредото-
ченным их распределением. Для исследуемой 
области с более крупными участками и более 
концентрированным пространственным рас-
пределением значение размера должно быть 
увеличено [21]. Таким образом, для нахож-
дения оптимального варианта для более точ-
ного отображения объектов на снимке были 
использованы различные значения ширины 
полосы пропускания. При этом было установ-
лено, что чем выше ее значение, тем больше 
других сегментов включается в полученные 
классы объектов. Если сформировать объек-
ты с пороговым значением меньше трех, то в 
них входят в основном шумы. Поэтому было 
принято решение оставить ширину полосы 
пропускания для генерации классов объектов 
равной десяти.

В результате сегментации на основании 
анализа отражательной способности объектов 
многозонального космического изображения 
территории ОС «Элитная» размером 439×270 
пикселей был сформирован 4 641 сегмент (рис. 
1, а). На изображении территории ИП ГК(Ф)Х 
Ковалев размером 1 632×1 188 пикселей было 
сформировано 6 864 сегмента (рис. 1, б). 

Рис. 1. Сегментация территории ОС «Элитная» (а) и ИП ГК(Ф)Х Ковалев С.М. (б)
Fig. 1. Segmentation of the territory of the ES «Elitnaya» (a) and the individual entrepreneur State Farm (Collective 

Farm) Kovalev S.M. (b)

Следует отметить, что при сегментации 
объектов недвижимости наблюдалась путани-

ца с другими пространственными объектами, 
которая скорее всего происходила из-за счет 
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недостаточного пространственного разреше-
ния (10 м в пикселе) и близких спектральных 
характеристик различных объектов. Кроме 
того, пиксели (т.е. элементы изображения) 
представляют собой отдельные наблюдения 
земной поверхности в определенном месте с 
относительными или абсолютными кортежа-
ми координат реального мира. Они не несут 
никаких пространственных свойств в допол-
нение к их относительному или абсолютному 
местоположению, яркости или значению цвета. 
И наоборот, человеческое зрение ведет себя 
диаметрально иначе: человек может интер-
претировать и понимать изображения только 
тогда, когда отдельные пиксели игнорируются 
и пространственно объединяются в воспри-
нимаемые значимые целые [14]. Например, 
при визуальной интерпретации панхромати-
ческих и цветных изображений ДЗЗ сельско-
хозяйственные поля обычно обнаруживаются 
на основе свойств формы и размера, в то время 
как определение конкретного типа культуры 
может зависеть от цвета.

Современные технологии использования 
космических снимков предусматривают циф-
ровую обработку данных. Применяются два 
основных вида дешифрирования – визуальное 
(экспертное) и автоматизированное (машинное). 
Последнее включает задачи классификации 
изображений на основе процесса самообучения 
алгоритмов распознавания. Обучение клас-
сификаторов проводилось на основе знаний 
эксперта и полученных сегментов (объектов). 
Протестировано два алгоритма машинного об-
учения: RF и SVM. 

RF является ансамблевым классификатором 
решающих деревьев для принятия решения о 
классовой принадлежности объекта. Случайные 
леса представляют собой комбинацию пре-
дикторов деревьев таким образом, что каждое 
дерево зависит от значений случайного векто-
ра, отобранного независимо и с одинаковым 
распределением для всех деревьев в лесу [22]. 
Достижение высокого качества классифика-
ции данным алгоритмом происходит за счет 
объединения «слабых» деревьев, при этом до-
пускается, что любое одно дерево не является 

оптимальным. Данные, не используемые при 
обучении, известны как исходные данные (out-
of-bag – OOB) и могут применяться для незави-
симой оценки общей точности классификации 
[1]. Для настройки модели RF был выбран оп-
тимальный параметр – количество деревьев в 
каждой итерации, равной 10 шт., основанной 
на результатах оценки OOB, а затем проведено 
обучение с оптимальным числом деревьев. 

SVM – это непараметрический алгоритм, 
основанный на теории статистического обуче-
ния [23]. SVM фокусируется исключительно 
на обучающих выборках, которые в простран-
стве признаков наиболее близки к оптимальной 
границе между классами, является двоичным 
и определяет единую границу между двумя 
классами [24, 25]. В наших исследованиях это 
ограничение было устранено путем проекции 
пространства признаков на более высокое из-
мерение с предположением, что линейная гра-
ница может существовать в этом пространстве. 
Представленная проекция на более высокую 
размерность известна как «трюк с ядром». При 
обучении модели SVM в качестве ядра была 
использована радиальная базисная функция 
(RBF).

На основе экспертной оценки изображения 
ДЗЗ территории землепользования ОС «Элит-
ная» было сформировано 5 классов простран-
ственных объектов, каждый класс содержал не 
менее 20 сегментов изображения. 

Для классификации пространственных 
объектов с помощью алгоритмов машинного 
обучения данные со значениями классов объек-
тов были разделены на обучающую и тестовую 
выборки. Для подтверждения согласованности 
каждого пространственного объекта в обуча-
ющем и проверочном наборах данных исполь-
зовался метод стратифицированной выборки. 

Для территории ОС «Элитная» использо-
валась обучающая выборка, состоящая из 103 
объектов пространственной выборки, а для 
оценки точности модели (тестовая выборка) 
– из 31 объекта пространственной выборки. 
Результаты машинного обучения представлены 
на тематических картах (рис. 2).



42 «Вестник НГАУ» – 2(71)/2024

АГРОНОМИЯ

а                                                                    б

Рис. 2. Классификация многозональных космических снимков ОС «Элитная» с помощью
алгоритмов RF (а) и SVM (б)

Fig. 2. Classification of multispectral satellite images from ЕS «Elitnaya» using RF (a) and SVM (b) algorithms

Для территории землепользования ИП 
ГК(Ф)Х Ковалев С.М. были сформированы 7 
классов пространственных объектов, обуча-
ющая выборка состояла из 184 объектов про-

странственной выборки, а тестовая выборка 
– из 79 объектов пространственной выборки. 
Результаты машинного обучения представлены 
на тематических картах (рис. 3).

а                                                                    б

Рис. 3. Классификация многозональных космических снимков ИП ГК(Ф)Х Ковалев С.М. с помощью
алгоритмов RF (а) и SVM (б)

Fig. 3. Classification of multispectral satellite images State Farm (Collective Farm) Kovalev S.M. using RF (a) and 
SVM (b) algorithms

При классификации изображений ДЗЗ 
на территорию землепользования ИП ГК(Ф)
Х Ковалев С.М. на начальном этапе анализа 
снимка для каждого сформированного класса 

пространственных объектов обучающая вы-
борка содержала около 20 сегментов. После 
проведения классификации было установлено, 
что точность полученного результата составила
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в среднем около 60 %. После анализа полу-
ченного результата, а также учета того, что 
площадь данного землепользования превышает 
площадь ОС «Элитная» в 3,7 раза, было приня-
то решение увеличить объем выборки входящих 
в класс объектов до 40 сегментов. В результате 
оказался сформирован набор эталонных сегмен-
тов, каждый из которых составлял в среднем 
3,8 % от общей площади классификации.

Для оценки общей точности результатов 
классификации изображений ДЗЗ с использо-
ванием алгоритмов RF и SVM были созданы 
матрицы путаницы (табл. 1, 2). 

Матрица путаницы – это табличное пред-
ставление для описания производительности 

модели классификации на наборе тестовых 
данных, для которых известны фактические 
значения. Создание матрицы позволяет легко 
идентифицировать путаницу между классами, 
т.е. когда один класс ошибочно помечен как 
другой [26]. Вертикальные столбцы в табли-
це матрицы путаницы отражают фактические 
классы, а горизонтальные – предсказанные 
классы. Диагональ представляет собой число 
правильно классифицированных классов объ-
ектов. Значения вне диагонали показывают 
ошибки классификации между соответствую-
щими классами. 

Таблица 1 
Матрицы путаницы классификации многозонального изображения на территорию ОС «Элитная»

Confusion matrices for classifying a multispectral image into the territory of the ЕS «Elitnaya»

RF

Объект 1 2 3 4 5

1 5 0 0 0 0

2 2 1 1 0 0

3 0 0 7 0 0

4 0 0 0 7 0

5 0 0 0 0 8

SVM

Объект 1 2 3 4 5

1 5 0 0 0 0

2 0 0 1 1 2

3 0 0 7 0 0

4 0 0 0 7 0

5 0 0 0 0 8

 Примечание. С 1 по 3 – пространственные объекты; 4 – асфальтированная поверхность;
5 – объекты недвижимости.

Расчет результатов оценки точности вы-
полнен по формуле: 

Аccuracy assessments = (Т/N) × 100, 
где Т – количество правильно классифи-

цированных объектов; N – общее количество 
объектов выборки.

В результате расчета показателя общей точ-
ности (Аccuracy assessments) классификации 
пространственных объектов землепользова-
ния, отображенных на космических снимках, 
для территории ОС «Элитная» алгоритмом RF 
составила 90,32 %, алгоритмом SVM – 87,10 
%. Следует отметить, что при классификации 
«второй пространственный объект» алгоритмом 
SVM не был классифицирован, а в других слу-
чаях он путался с «третьим пространственным 
объектом», «асфальтированной поверхностью» 
и «объектами недвижимости». Объясняется 
это скорее всего тем, что иногда происходит 

внутрипиксельное смешивание спектральных 
характеристик объектов, и алгоритм SVM не 
всегда справляется с этим эффектом. 

Для территории землепользования ИП 
ГК(Ф)Х Ковалев С.М. алгоритмом RF общая 
точность полученного результата составила 
82,27 %, а алгоритмом SVM – 78,40 % (табл. 2). 
В данном объекте классификации алгоритмом 
SVM «пятый пространственный объект» клас-
сифицирован как «третий пространственный 
объект» и «объекты недвижимости». «Объ-
екты недвижимости» обоими методами были 
неверно классифицированы, а также «четвер-
тый пространственный объект». Ошибки при 
проведении сегментации оказывают влияние на 
дальнейшее проведение классификации вслед-
ствие объединения в пространственный объект 
неправильно отнесенных пискелей.
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Таблица 2 
Матрицы путаницы классификации многозонального изображения на территорию

ИП ГК(Ф)Х Ковалев С.М.
Confusion matrices for the classification of a multispectral image into the territory

of State Farm (Collective Farm) Kovalev S.M.

RF

Объект 1 2 3 4 5 6 7

1 15 1 0 0 0 0 1

2 0 19 0 0 0 0 0

3 0 0 7 0 0 5 0

4 0 0 0 4 1 0 0

5 0 0 0 0 8 2 0

6 0 0 2 0 2 8 0

7 0 0 0 0 0 0 4

SVM 

Объект 1 2 3 4 5 6 7

1 17 0 0 0 0 0 0

2 0 19 0 0 0 0 0

3 0 1 6 0 0 5 0

4 0 0 0 4 1 0 0

5 0 0 1 0 4 5 0

6 0 0 2 0 2 8 0

7 0 0 0 0 0 0 4

Примечание. С 1 по 5 – пространственные объекты; 6 – объекты недвижимости; 7 – водные объекты.

Применение алгоритмов SVM и RF показа-
ли удовлетворительные результаты классифи-
кации. Исходя из результатов, представленных 
в матрице неточностей, отчетливо прослежи-
вается, что большинство объектов были клас-
сифицированы правильно. 

Кроме того, рассматривались другие по-
казатели, полученные из матрицы ошибок. В 
частности, использовалась статистика Каппа 
по формулам, приведенным в [27]. Статистика 
Каппа измеряет согласованность между истин-
ной категорией пространственных объектов и 
предсказанной моделью. Чем выше Каппа, тем 
выше точность классификации. Коэффициент 
Каппа, по существу, оценивает эффективность 
общей классификации. 

Проведенный расчет показал, что для тер-
ритории ОС «Элитная» общая точность клас-
сификации изображения ДЗЗ алгоритмом RF 
коэффициент Каппа равна 0,87, алгоритмом 
SVM – 0,74. Для территории землепользования 
ИП ГК(Ф)Х Ковалев С.М. алгоритмом RF ко-
эффициент Каппа составляет 0,82, алгоритмом 
SVM – 0,78.

В целом протестированные алгоритмы ма-
шинного обучения RF и SVM показали доста-
точно высокую общую точность классифика-
ции пространственных объектов. В результате 
проведенного анализа в основном была решена 
проблема шума («соль с перцем»), а инфор-
мация о границах пространственных объек-

тов учтена более полно, чем при пиксельном 
подходе. 

ВЫВОДЫ
1. Объектно ориентированный подход, со-

стоящий из трех этапов, – сегментации, класси-
фикации и проверки точности с использованием 
машинного обучения – является более перспек-
тивным методом в сравнении с пиксельным 
анализом, облегчает процесс распознавания и 
классификации пространственных объектов 
и может использоваться непосредственно в 
геоинформационном моделировании оценки 
и типизации земель сельскохозяйственного 
назначения.

2. Для повышения общей точности класси-
фикации многозональных космических снимков 
целесообразно использовать алгоритм RF, кото-
рый для обоих изученных объектов землеполь-
зования показал лучшие результаты (точность 
82,27–90,32 %, коэффициент Каппа 0,82–0,87) 
по сравнению с алгоритмом SVM (точность 
78,40–87,10 %, коэффициент Каппа 0,74–0,78).

3. При классификации изображений ДЗЗ с 
повышенным разнообразием природных объ-
ектов и спектральных характеристик в разных 
сценах для увеличения общей точности класси-
фикации целесообразно увеличить количество 
сегментов при выделении пространственного 
объекта примерно в 2 раза.
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