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Статья посвящена обзору платформы ИДСТУ СО РАН, где представлен ком-
плексный набор инструментов от получения спутниковых снимков до распростра-
нения результатов в виде карт. Описаны хранилище мультиспектральных спутни-
ковых снимков и полуавтоматический инструмент создания обучающей выборки
для методов машинного обучения. Рассмотрена возможность классификации дан-
ных ДЗЗ с помощью моделей на базе JupiterHub. Представлена реализованная
технология публикации карт на геопортале платформы, которая ускоряет получе-
ние наглядных результатов. Такая платформа не только улучшает рабочий процесс
анализа данных ДЗЗ, но и устраняет разрыв между передовыми вычислительны-
ми методами и практическими приложениями в области мониторинга окружающей
среды.
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Вместо предисловия

Спутниковые снимки успешно используют для исследования территорий городов и сель-
скохозяйственных земель, прогнозирования наводнений, обнаружения пожаров и дру-
гих задач. Для обработки данных дистанционного зондирования Земли (ДЗЗ) разраба-
тывают платформенные решения, предоставляющие комплексный набор инструментов
от получения изображений до распространения результатов в единой среде. В Сибирс-
ком отделении РАН под руководством акад. Ю.И. Шокина инициирована работа по
созданию информационно-телекоммуникационной и вычислительной инфраструктуры
центра мониторинга состояния окружающей среды на основе анализа данных ДЗЗ.
Фактически созданная инфраструктура стала одним из центральных узлов ядра акаде-
мической специализированной сети данных ДЗЗ, охватывающей всю территорию стра-
ны и предоставляющей организациям РАН доступ к необходимым для исследователь-
ской работы оперативным и архивным данным спутниковых наблюдений. На базе этой
инфраструктуры акад. Ю.И. Шокиным был создан Центр коллективного пользова-
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ния, который взаимодействует с крупнейшими поставщиками спутниковых, авиацион-
ных и наземных данных по всей стране. В продолжении этих работ на платформе
ИДСТУ СО РАН создано и реализовано хранилище мультиспектральных спутниковых
снимков, инструмент создания обучающей выборки для методов машинного обучения.
Внедрение JupiterHub дает пользователям возможность создавать свои модели класси-
фикации или использовать предварительно обученные модели. Технология публикации
карт на геопортале облегчает представление результатов. Такой комплексный подход
не только улучшает рабочий процесс анализа данных ДЗЗ, но и устраняет разрыв меж-
ду передовыми вычислительными методами и практическими приложениями в области
мониторинга окружающей среды.

Введение

На протяжении десятилетий с помощью дистанционного зондирования Земли (ДЗЗ)
собирались большие объемы данных, которые сложно обрабатывать и анализировать
с помощью стандартных программных средств и настольных вычислительных ресур-
сов. С ростом объема и сложности доступной спутниковой информации становятся бо-
лее важными платформы для обработки и анализа данных ДЗЗ. В последние годы на-
блюдается интенсивное развитие технологий, позволяющих интегрировать данные из
различных источников для анализа экологических, сельскохозяйственных и управлен-
ческих вопросов. Платформы облегчают обработку крупномасштабных данных дистан-
ционного зондирования, расширяя возможности прогнозирования с помощью облачных
вычислений, методов искусственного интеллекта и интерактивных инструментов визу-
ализации. Такой подход позволяет повысить качество обработки данных и доступность
методов, необходимых для анализа геопространственной информации [1].

Google Earth Engine (GEE) предоставляет доступ к обширным наборам данных,
включая снимки Landsat, Sentinel и MODIS, и алгоритмам машинного обучения для
решения задач классификации почвенного покрова, гидрологии и анализа климата.
Способность обрабатывать данные на больших площадях и за длительный период сде-
лала его популярным инструментом для мониторинга окружающей среды и городского
планирования [2, 3]. Платформа GEE поддерживает интерактивные веб-приложения
для анализа пространственных данных, таких как NDVI, благодаря интегрированной
среде разработки. Эта платформа сокращает время и стоимость разработки, позволяя
эффективно объединять для анализа спутниковые снимки с климатическими, топогра-
фическими, геофизическим данными [4].

AI Earth, работающая на базе Alibaba Cloud, сочетает в себе высокопроизводитель-
ные вычисления и модели глубокого обучения, адаптированные для задач дистанцион-
ного зондирования. Она позволяет пользователям обучать собственные модели и внед-
рять сторонние алгоритмы [5].

Тематические платформы используют методы автоматизации и интеграции геоин-
формационных систем (ГИС) с данными ДЗЗ. Например, данные, полученные со спут-
ников SPOT-5, успешно применяются для картографирования водорослей в Средизем-
ном море [6]. Система Вега-Science создавалась как средство мониторинга растительно-
го покрова, но расширение состава доступных спутниковых данных (мультиспектраль-
ных, радарных, лидарных, гиперспектральных и т. д.) и внедрение инструментов для
анализа снимков позволяют проводить с ее помощью мониторинг других природных
объектов, включая состояние морей и вулканическую активность [7].
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Внедрение в платформы методов машинного обучения играет ключевую роль в ана-
лизе данных ДЗЗ, обеспечивая эффективную классификацию сложных наборов дан-
ных. Методы искусственного интеллекта трансформировали анализ спутниковых сним-
ков. С ростом доступности мульти-, гиперспектральных и радарных наборов данных на
основе алгоритмов машинного обучения создаются мощные инструменты для извлече-
ния значимых закономерностей, автоматизации классификации и улучшения процес-
сов принятия решений. Такой подход позволяет решать проблемы сложности данных
и ограниченности размеченных выборок, делая более доступным использование спутни-
ковых снимков в мониторинге окружающей среды, прогнозировании стихийных бедст-
вий и городском планировании.

Для задач классификации данных ДЗЗ широко используются контролируемые ме-
тоды обучения — деревья решений, ансамблевые методы и подходы на основе ядер.
Деревья принятия решений просты, но эффективны для картографирования почвен-
но-растительного покрова и типов растительности [8]. Ансамблевые методы, такие как
Random Forest и Gradient boosted decision trees, повышают точность за счет объеди-
нения нескольких моделей [9]. Например, в исследовании, проведенном в зоне разлома
Лембанг (Индонезия), для оценки изменений в землепользовании использован метод
Random Forest, который позволил обнаружить увеличение городских территорий на
24.96 % за шесть лет [10]. При выделении спектрально близких классов (например,
пород деревьев) по мультиспектральным снимкам Random Forest не всегда дает воз-
можность получить результат нужной точности, однако добавление вспомогательных
данных (климатических, почвенных, топографических и т. п.) позволяет преодолеть
это ограничение [11]. Для оценки температуры поверхности земли в Йезде (Иран) были
применены модели градиентного бустинга, что позволило выявить эффект городского
теплового острова и поддержать стратегии устойчивости к изменению климата [12].

Алгоритмы на основе ядра (например, метод опорных векторов SVM) лучше справ-
ляются с обработкой многомерных данных и сложных границ классов [13], что было
продемонстрировано при усовершенствовании картографирования городского почвен-
но-растительного покрова [14, 15]. Гибридные подходы, например RoF-KOPLS, сочета-
ют методы на основе ядер и ансамблевое обучение для повышения точности классифи-
кации гиперспектральных данных [16].

Глубокое и трансферное обучение значительно расширили возможности анализа
данных ДЗЗ, обеспечив более точную и эффективную обработку сложных наборов
данных. Сверточные нейронные сети (CNN) показывают высокую точность в задачах
картографирования почвенно-растительного покрова, обнаружения объектов и выявле-
ния изменений благодаря своей способности извлекать иерархические пространствен-
ные признаки [17, 18]. Например, модели на основе CNN продемонстрировали значи-
тельное повышение производительности при классификации спутниковых изображений
в режиме реального времени и атмосферной коррекции с обнаружением облаков [19, 20].
Классификация снимков спутника Sentinel-2 с помощью нейронной сети ResNet-50 поз-
волила выделить 11 классов земной поверхности на территории Иркутской области [21].

Трансферное обучение решает проблему ограниченности размеченных данных, ис-
пользуя предварительно обученные модели из других областей. Такой подход сокра-
щает время обучения и повышает производительность, что видно на примере класси-
фикации сельскохозяйственных культур, картирования бедности [22, 23] и др. Тонкая
настройка и фиксация слоев оптимизируют адаптацию предварительно обученных мо-
делей к тематическим наборам данных [24]. Однако эти методы сталкиваются с вычис-
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Рис. 1. Инфраструктура платформы
Fig. 1. Platform infrastructure

лительными проблемами, включая высокие требования к ресурсам и риск негативно-
го переноса, когда исходная и целевая области исследования значительно различают-
ся [25].

В рамках существующих открытых платформ не всегда можно реализовать пол-
ный цикл классификации данных ДЗЗ, от подготовки обучающей выборки до публи-
кации карты результата с подсчетом площадей по классам, которая обеспечит получе-
ние результата нужной для экологического мониторинга степени точности. Платформа
ИДСТУ СО РАН поддерживает полный цикл обработки спутниковых снимков, резуль-
татом которого являются карты классификации земной поверхности по заданному на-
бору классов.

Полный цикл обработки спутниковых снимков для классификации на платформе
ИДСТУ СО РАН включает скачивание снимков, размещение их в облачном храни-
лище (https://cloud.icc.ru), атмосферную коррекцию, создание обучающей выбор-
ки, классификацию методами машинного обучения с помощью инструментов в среде
Jupyter Notebook (https://lab.icc.ru) и публикацию на геопортале (https://geos.
icc.ru) полученной карты (рис. 1).

1. Загрузка и просмотр снимков

На геопортал ИДСТУ СО РАН в автоматизированном режиме регулярно загружаются
спутниковые снимки. Для задач природного мониторинга чаще используются мультис-
пектральные изображения с аппаратов Sentinel-2 с разрешением 10 м. Снимки уровня
L1C обрабатываются программой Sen2Cor до уровня L2A, чтобы обеспечить их атмо-
сферную коррекцию. Атмосферная коррекция устраняет искажения, вызванные атмо-
сферой Земли, и обеспечивает представление данных с поправкой на рассеяние и по-
глощение света атмосферными частицами. Этот шаг повышает точность и надежность
данных, что имеет решающее значение для мониторинга окружающей среды.

Каталог снимков можно просматривать, используя доступные фильтры — по наиме-
нованию спутника, местоположению снимка, диапазону дат, проценту облачности. Для
исследования временной последовательности снимков на определенную область досту-
пен инструмент таймлайн или хронологическая шкала. Пользователь выбирает на кар-
те интересующий объект, в ленте таймлайна — нужный год и месяц (рис. 2). На карте
появляется первый снимок, доступный на заданный месяц. Далее пользователь может
переходить к более поздним или ранним снимкам на выбранную территорию с помо-
щью кнопок пролистывания изображений в интерфейсе геопортала. Этот инструмент
позволяет более подробно изучить область исследования, отследив происходящие на
ней изменения во времени. Например, рост сельскохозяйственных насаждений или вос-

https://cloud.icc.ru
https://lab.icc.ru
https://geos.icc.ru
https://geos.icc.ru
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Рис. 2. Таймлайн для просмотра снимков на выбранный участок
Fig. 2. Timeline for viewing images for the selected area

становление лесов после пожара. Полученная информация позволит уточнить будущую
разметку снимков для выбора состава классов и расположения полигонов разметки.

2. Создание обучающей выборки и классификация

Для классификации спутниковых снимков методами машинного обучения необходимо
создать обучающую выборку, которая содержит достаточное количество образцов каж-
дого класса. Объем и качество такой выборки напрямую влияют на производительность
модели классификации. Существуют различные готовые наборы данных для обуче-
ния, но при классификации природных территорий пользователи иногда сталкиваются
с низкими результатами при использовании таких готовых выборок [21]. Это проис-
ходит из-за различия в климатических, почвенных, топографических характеристиках
местности, которые влияют на значения спектрального отражения визуально схожих
объектов. Для решения данной проблемы рекомендуется создать собственный набор
данных, учитывающий особенности исследуемой территории. Различают ручной, авто-
матический или полуавтоматический методы для создания обучающей выборки.

Для разметки ручным способом используют ГИС, в которой на основе визуального
осмотра спутниковых снимков создают векторный слой, на который наносят полиго-
нальные объекты для каждого класса на основе экспертных знаний. Этот метод до-
вольно трудоемок, особенно если необходимо разметить снимки на большую площадь
уровня региона и выше.

Автоматические методы аннотирования образцов основываются на отборе объектов
с использованием пороговых значений [26, 27]. В этом случае применяют глубокое обу-
чение, которое выделяет и анализирует участки снимка для каждого класса, формируя
для них набор призраков. Полученные признаки фильтруются на основе пороговых
значений, формируя обучающую выборку.
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Полуавтоматические методы предлагают предварительное выделение и группиров-
ку фрагментов изображения (например, с помощью сегментации) и последующее при-
своение им классов пользователем вручную. На геопортале ИДСТУ СО РАН создан
Web-интерфейс для полуавтоматической разметки данных ДЗЗ, основанный на выделе-
нии объектов с помощью Segment Anything Model (SAM) [28]. SAM — это универсальная
модель сегментации, предварительно обученная на 11 млн изображений и 1 млрд масок.
Она выделяет объекты на растровых изображениях в соответствии с запросом, в качес-
тве которого может выступать подсказка в виде точки объекта или ограничивающей
прямоугольной области. SAM работает в браузере в режиме реального времени и вы-
деляет контур объекта, который средствами геопортала сохраняется в формат WKT
и добавляется в базу данных с присвоением метки класса.

С помощью инструмента разметки (рис. 3) сформирована обучающая выборка, со-
держащая характерные для Иркутской области 11 классов: голая скала, пастбище, вы-
рубки, кустарники, хвойный лес, редколесье, лиственный лес, смешанный лес, пашня,
жилая зона, вода. Всего размечены 134 космоснимка Иркутской области и Республики
Бурятия, количество полигональных объектов 2246 на площадь более 5900 км2. Все
снимки летнего периода за 2018–2020 гг.

Для классификации использовалась сверточная нейронная сеть архитектуры
ResNet-50. Обучение ResNet-50 проводилось на 120 эпохах по 13 000 образцов в каждом
классе без предобученных весов. На вход нейронной сети подается образец, представ-
ленный тензором 64×64×12. Размерность тензора определяет окрестность, по которой
нейронная сеть принимает решение. В качестве окрестности была выбрана ячейка сним-
ка 64×64 пикселя, размер которой обусловлен архитектурой нейронной сети. Каждый
пиксель представлен 12 исходными каналами Sentinel-2 и имеет пространственное раз-
решение 10 м. На выходе сеть выдает в качестве результата класс центрального пикселя.

Рис. 3. Результат классификации снимков Иркутской области
Fig. 3. The result of imagery classification for the Irkutsk region
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Рис. 4. Карта до и после генерализаци
Fig. 4. Map before and after generalization

3. Публикация полученной карты

Для публикации готовой карты классификации на геопортале ИДСТУ СО РАН (рис. 4)
используется WMS-сервис, на вход которого подаются растровый файл в формате
GeoTIFF или таблица, созданная с помощью сервисов ввода данных, и стили отображе-
ния карты. Выделение стиля в отдельный параметр позволяет повторно использовать
одинаковые параметры для отрисовки разных карт. Приложение Mapserver осуществля-
ет на стороне сервера генерацию изображений слоев карт в соответствии со стандартом
WMS. Модуль MapCache производит кэширование и обеспечивает скоростной доступ
к картам. Формирование легенды производится в браузере с помощью специального
редактора стилей, в котором легенда формируется для каждого слоя отдельно и хра-
нится в формате JSON. Для отображения слоев с помощью Mapserver стили в формате
JSON конвертируются в файл настроек карты (map-файл).

4. Формирование результатов с разбивкой

по административному делению

Изначально результат классификации представляет собой растровое изображение в гра-
дациях серого, где каждый пиксель означает порядковый номер одного из классов. При
мониторинге природных объектов одной из задач выступает подсчет площадей, занятых
разными классами на территории определенного района. Важно учитывать топологи-
ческие свойства и характеристики представленных на карте объектов, что не всегда
возможно при ее хранении в растровом формате. Поэтому для эффективного анализа
результата решено конвертировать карту в векторный формат. Для получения итоговой
карты результат классификации объединяется с векторным слоем административного
деления. Здесь каждому пикселю исходного изображения сопоставляется код субъекта
административного деления.

Также результат классификации обычно содержит объекты малой площади, напри-
мер парки и газоны в населенных пунктах, частные дома, трансформаторные будки
и т. д. Для решения многих практических задач такая детальность не требуется, кроме
того, большое количество мелких объектов увеличивает сложность обработки данных.
Сократить их число можно при помощи алгоритма выделения связных компонент.

Применяется алгоритм выделения связных компонент, который преобразует компо-
ненты в соответствии с заданным порядком. Векторизация результата классификации
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изображения (размером 10 980×10 980 пикселей) выполняется с помощью библиотеки
GDAL. Применяемый метод сокращает количество векторных объектов на 60 % — с ис-
ходных 80 тыс. до 26 тыс. объектов. Пример исходного и полученного изображений
показан на рис. 4.

Сокращение числа объектов позволяет уменьшить время выполнения пространствен-
ных запросов, связанных с отображением карты на геопортале.

Заключение

Классификация данных ДЗЗ является важной задачей в области геопространственного
анализа, когда космические снимки классифицируются по заранее определенным ти-
пам почвенно-растительного покрова. Она играет важную роль в различных областях,
таких как сельское хозяйство, борьба со стихийными бедствиями, экологический над-
зор, городское планирование и управление природными ресурсами. Методы машинного
обучения значительно расширили возможности применения дистанционного зондирова-
ния для решения задач мониторинга. Эти методы позволяют эффективно обрабатывать
данные и принимать решения в различных экологических и социальных контекстах.

Платформенный подход упрощает и ускоряет весь цикл обработки спутниковых
снимков. Предложенная в данном исследовании технология в рамках системы ИДСТУ
СО РАН позволяет получать доступ к коллекции снимков, просматривать их для ана-
лиза, формировать обучающую выборку, классифицировать методами машинного обу-
чения и публиковать карты на геопортале. Такое комплексное решение помогает рас-
ширять мониторинг природных объектов, давая доступ широкому кругу пользователей
к результатам в виде наглядных карт, графиков и статистических подсчетов. Созданная
платформа позволяет экспертам наблюдать за изменениями земельных участков, выяв-
лять тенденции землепользования и оценивать воздействие на окружающую среду, что
делает ее важным инструментом в решении сложных проблем, связанных с изменением
климата, городским развитием и защитой природных ресурсов.
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Abstract

Satellite imagery is successfully employed for urban studies, flood forecasting, fire detection, and
vegetation classification. Machine learning models analyze and classify these images based on their
spatial, spectral, and temporal characteristics. To streamline Earth observation data processing,
platform-based solutions have been developed, which integrate a comprehensive set of tools from
image acquisition to result dissemination within a unified environment. The platform of the ISDCT
SB RAS has introduced a repository of multispectral satellite imagery with an intuitive timeline-
based navigation system. This functionality allows researchers to efficiently track environmental and
anthropogenic changes in a given study area over time. Additionally, the platform includes a semi-
automated training sample generation tool, significantly accelerating the preparation of datasets for
machine learning model training. The integration of JupyterHub enables users to develop custom
classification models or apply pre-trained models for image analysis. Classification of satellite images
allows to identify different types of the land cover on the imagery and track their changes over time.
Furthermore, the platform supports the seamless publication of derived geospatial maps on an
interactive geoportal, ensuring that results are presented in a decision-ready format. This holistic
approach not only optimizes remote sensing data analysis workflows but also bridges the gap between
advanced computational methods and practical applications in environmental monitoring.
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for satellite image processing.
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