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Рассмотрена задача повышения точности сегментации структур лесного полога при обработке спутниковых 
изображений сверхвысокого пространственного разрешения путем совместного использования текстурных 
признаков, извлекаемых различными методами. Предложен метод TTSPCA (Total Texture Statistics Principal 
Component Analysis) и показана его эффективность для ряда тестовых примеров. Получены оценки эффек-
тивности TTSPCA для решения задачи определения контуров древостоев и типов произрастания. В каче-
стве дистанционных данных использовано панхроматическое изображение WorldView-2 тестового участка 
(Бронницкое лесничество, Московская обл.) полученное в летний период. Для проведения текстурной сег-
ментации помимо TTSPCA, также использовались несколько стандартных статистических методов второго 
порядка и спектральный (энергетический) метод на основе вейвлет-преобразования. Показано, что практи-
чески все рассмотренные статистические и спектральные методы обеспечивают сегментацию древостоев с 
ошибками, не превышающими 3–4 %. Установлено, что метод TTSPCA позволяет уменьшить вероятность 
ошибок в лесоучетной зоне, а также определить выделы с преобладанием естественных и искусственных 
насаждений с точностью свыше 85 %. Полученные результаты в дальнейшем можно рекомендовать к ис-
пользованию в целях усовершенствования разрабатываемой нами системы совместной спектрально-тек-
стурной обработки спутниковых изображений с различным пространственным разрешением.
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Задача текстурной сегментации древостоев с ис-
пользованием изображений аэрокосмического 

дистанционного зондирования Земли (ДЗЗ) имеет 
широкий спектр приложений в различных секто-
рах лесного хозяйства [1–3]. Многие из них вклю-
чают в себя вопросы, связанные с лесной такса-
цией, оценкой продуктивности древостоев [4]  
и качества посадочных материалов [5], мони-
торингом жизненного состояния и изменений 
биоразнообразия [6, 7], контролем распростра-
нения инвазивных видов [8], защитой и охра-
ной лесов от пожаров [9], а также определением 
параметров, характеризующих депонирование 
атмосферного углерода [10–12]. Традиционный 
подход дистанционного обследования лесных 
территорий основан на использовании спек-
тральных характеристик лесного полога [13–15].  
При этом используются как непосредственно 

значения спектральной отражательной способ-
ности, так и производные характеристики в виде 
вегетационных индексов.

Повышение информативности решения при-
кладных задач лесного хозяйства возможно при 
использовании наряду со спектральными харак-
теристиками данных о пространственной струк-
туре объектов, в частности текстурных признаков 
[16–20]. В последние годы опубликованы работы, 
в которых изложены материалы исследования ин-
формативности текстурных признаков при опре-
делении видового состава древостоев. В работе 
[16] показано, что их использование позволяет 
повысить точность классификации на 5…15 %, в 
зависимости от района обследования. Также от-
мечается, что при классификации некоторых ви-
дов деревьев используемые текстурные признаки 
не несут значимой дополнительной информации.

Использование текстурных признаков ока-
зывается эффективным также при тематической 
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обработке гиперспектральных изображений. Так, 
например, подход, предложенный в работе [19], 
позволил повысить точность классификации 
породного состава до 10 %, в зависимости от 
выбранной тестовой территории, по сравнению 
с использованием средних спектральных харак-
теристик. 

Использование текстурных признаков повы-
шает информативность методов аэрокосмиче-
ского ДЗЗ не только для лесов средних широт, 
но и для других глобальных лесных территорий 
(влажные тропические леса). Текстурная обра-
ботка панхроматических спутниковых данных 
территории Мата-де-Санта-Женебра (Сан-Паулу,  
Бразилия) [21] позволила классифицировать боль-
шее число пород деревьев и улучшить интеграль-
ную точность спектральной обработки более  
чем на 25 %. 

Текстурные признаки информативны при об-
работке изображений ДЗЗ как однородных, так и 
смешанных древостоев [18]. Поэтому, например, 
при использовании вегетационных индексов для 
определения видового состава древостоев учи-
тываются характерные различия пространствен-
ной структуры лесного полога и крон отдельных 
деревьев [16]. Привлечение текстурного анализа 
позволяет также учитывать зависимости отража-
тельной способности древостоев от геометриче-
ских и структурных параметров, в частности сом-
кнутости полога и плотности крон. В работе [22] 
показано, что при классификации древостоев с 
высокой плотностью полога точность выявления 
видового состава на основе текстурной обработки 
панхроматических изображений высокого про-
странственного разрешения ~0,5 м, полученных 
с коммерческого спутника WorldView-2, суще-
ственно превосходит результаты классификации 
с использованием как вегетационных индексов, 
так и данных по яркости, регистрируемых в спек-
тральных каналах спутниковой аппаратуры.

Отметим, что ключевым фактором в разра-
батываемых методах тематической обработки с 
привлечением текстурных признаков является 
пространственное разрешение аппаратуры ДЗЗ. 
Достоверность результатов решения указанных 
выше и других практических задач детального 
обследования лесных массивов методами ДЗЗ, 
улучшается с повышением пространственного 
разрешения [23, 24].

Цель работы 
Цель работы — исследование возможностей 

повышения точности текстурной сегментации ме-
стоположения и типов произрастания древостоев. 

Рассмотрим полученные нами результаты 
тематической текстурной обработки спутнико-
вых изображений высокого пространственного 

разрешения с использованием стандартных ста-
тистических и спектральных методов, широко 
используемых для решения подобных задач, а 
также с использованием метода TTSPCA. Также 
приведем результаты сравнительного анализа 
эффективности перечисленных методов.

Методы текстурной сегментации
При обработке аэрокосмических изображений 

часто используется схема текстурной сегмента-
ции, основанная на классификации текстурных 
признаков частей изображения, находящихся вну-
три скользящего окна заданного размера [25].  
Задача состоит в обработке панхроматических 
изображений лесных массивов для их сегмента-
ции с высокой детализацией, для чего использу-
ются спутниковые данные сверхвысокого про-
странственного разрешения. 

Ключевым элементом обработки является тек-
стурный куб признаков — трехмерный массив, 
каждый слой которого является изображением 
соответствующего текстурного признака [26]. 
Используемая схема сегментации включает в себя 
следующие этапы:

1) выбор метода извлечения текстурных при-
знаков (измерения текстуры);

2) разбиение изображения на части с помощью 
равномерной сетки с заданным шагом;

3) вычисление текстурных признаков для ка-
ждой части и их билинейная интерполяция на 
пиксели исходного изображения;

4) сглаживание изображений текстурных при-
знаков с помощью гауссовского фильтра [27];

5) выбор наиболее информативных признаков 
и формирование текстурного куба;

6) попиксельная классификация и сегментация 
текстурного куба.

Результаты расчетов, представленные в работе 
[26], демонстрируют, что данный метод позволяет 
провести текстурную обработку на несколько 
порядков быстрее по сравнению со стандартным 
методом скользящего окна, центр которого пробе-
гает все пиксели панхроматического изображения 
при сохранении точности. Применение данного 
метода оправдано при обработке сцен значитель-
ного размера [26], например, панхроматических 
изображений участков более 10 км2, полученных 
со спутников WorldView или Pleiades [28].

Наличие текстуры означает, что яркости пик-
селей обрабатываемого изображения, находятся в 
пространственной зависимости, для описания ко-
торой, как правило, используются статистический 
или спектральный (энергетический) подходы. В 
первом случае предполагается, что яркости пиксе-
лей панхроматического изображения имеют неко-
торое дискретное распределение и в той или иной 
степени коррелированы по пространству [29].  
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Основным предположением является то, что 
различным текстурам соответствуют различные 
функции вероятности, характеризующие рас-
пределение яркости и взаимного расположения 
пикселей. Оценки функций вероятности пред-
ставляются в виде матриц и, таким образом, со-
ответствующие статистические методы называют 
«матричными» [25]. На основе функций вероят-
ности рассчитываются статистические характе-
ристики, называемые текстурными признаками, и 
для получения надежных оценок функций вероят-
ности изображение должно содержать достаточно 
большое число текстурных элементов.

Рассмотрим четыре матричных метода извле-
чения текстурных признаков, наиболее пригод-
ных для выделения структур лесного полога [26].  
Одним их наиболее часто используемых стати-
стических методов текстурного анализа являет-
ся метод Харалика [30]. В основе метода лежит 
построение матрицы GLCM (Gray-Level Co- 
Occurrence Matrix — матрица совместной встре-
чаемости уровней серого) [30, 31], элементы 
которой являются частотами совместной встре-
чаемости уровней яркости пар пикселей пан-
хроматического изображения по заданному на-
правлению (направление смежности). Расстояние 
между пикселями, образующими пару, называ-
ют расстоянием смежности. Для формирования 
таких пар обычно рассматривают ближайшие 
соседние пиксели, однако в некоторых случаях, 
например, когда нужно рассмотреть больше гра-
даций углов смежности, расстояние смежности 
может быть увеличено [31].

Практическая реализация метода Харалика по-
казала, что особенности сложной пространственной 
структуры лесного полога делают необходимым 
наряду с яркостью пикселей также использовать 
характерные значения скорости перепада яркости. 
С этой целью использована модификация указан-
ного метода [32], в которой строится новая ма-
трица GGCM (Gray-Level Gradient Co-Occurrence 
Matrix — матрица совместной встречаемости гра-
диентов уровней серого) путем преобразования 
исходного изображения к изображению модуля 
градиента яркости с помощью оператора Собеля. 

Исследована также другая модификация ме-
тода Харалика, основанная на построении кре-
сто-диагональной текстурной матрицы CDTM 
(Cross-Diagonal Texture Matrix — кресто-диа-
гональная текстурная матрица) [33], когда не 
требуется вычислять направление смежности. 
Для построения матрицы CDTM на исходном 
изображении выделяются все возможные ячейки 
размером 3×3, для которых проводится сравнение 
яркости центрального и граничных пикселей. Эта 
матрица характеризует распределение сочетания 
значений диагонального и крестового блоков.

В дополнение к модификациям метода Хара-
лика рассматривается метод GLRLM (Gray-Level 
Run-Length Matrix — матрица длин серий уров-
ней серого) предложенный в работе [34]. Метод 
основан на оценке частоты появления линейных 
примитивов заданной длины с одинаковой ярко-
стью вдоль данного направления. В стандартной 
формулировке базовые направления определя-
ются прямыми, проходящими под углами 0°, 45°, 
90° и 135° по отношению к горизонтальной оси. 
Соответствующие текстурные признаки пред-
ставляют собой параметры, характеризующие 
преобладание определенных длин, уровней  
яркостей и однородности распределения линей-
ных примитивов.

Таким образом, в отличие от большинства ис-
следований мы при решении важной прикладной 
задачи рассматриваем набор текстурных призна-
ков характеризующих преобладание определен-
ных размеров, уровней яркости, а также одно-
родности распределения линейных примитивов. 
Детали рассматриваемых методов, формулы для 
вычисления текстурных признаков представлены 
в работе [26]. 

Из полного набора признаков с учетом спец-
ифики каждого метода были выбраны наиболее 
подходящие из них для решения задачи сегмен-
тации структур лесного полога. Для этого ис-
пользовался регуляризованный метод прямого 
отбора [35], который обеспечивает получение 
последовательности наиболее информативных 
признаков для заданной задачи обучаемой клас-
сификации, устойчивый к малым изменениям 
обучающего множества. Отобранные признаки 
и используемые параметры настройки представ-
лены в табл. 1.

Текстура лесного полога неоднородна и опре-
деляется множеством параметров, основными из 
которых являются породный состав, полнота и 
тип леса. Каждый из стандартных статистических 
методов, представленных в табл. 1, имеет свои 
преимущества при сегментации текстур опреде-
ленного вида. При совместном использовании 
выбранных текстурных признаков возникает про-
блема «проклятия размерности» [36], для решения 
которой нами был предложен метод TTSPCA [26]. 
Расчеты для небольших тестовых участков, пред-
ставленные в работе [26], показали, что регуляри-
зованное решение, получаемое с помощью метода 
TTSPCA, имеет несколько более высокую точ-
ность, чем каждый из отдельных методов в табл. 1. 
При этом следует отметить, что в работе [26]  
использовались другие наборы признаков.

Помимо статистического подхода для извлече-
ния текстурных признаков в ряде работ исполь-
зуется спектральный (энергетический) подход,  
основанный на преобразовании Фурье или  
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вейвлет-преобразовании. В работе [37] показа-
на высокая эффективность данного подхода, на 
примере метода основанного на преобразовании 
вейвлет-рассеяния. Для извлечения признаков 
строится сеть рассеяния, представляющая собой 
многослойную структуру, каждый узел которой 
содержит коэффициенты рассеяния для различ-
ных масштабов и поворотов базового вейвлета. 
Коэффициенты рассеяния вычисляются на осно-
ве итерационного выполнения свертки сигнала 
с вейвлет-функцией и вычисления модуля. На 
заключительном этапе проводится осреднение — 
свертка с соответствующим фильтром низких 
частот. Метод извлечения текстурных признаков 
описанный в работе [37] и используемый также 
в настоящей работе, далее обозначим, как WISF 
(Wavelet Image Scattering Features — признаки 
вэйвлет-рассеяния изображения).

На заключительном этапе обработки (этап 6) к 
сформированному кубу текстурных признаков при-
меняются алгоритмы обучаемой классификации: 
формируются изображения результатов попик-
сельной классификации, на которых отображаются 
целевые объекты, а прочие объединяются в один 
класс. Использовались также алгоритмы обучаемой 
классификации различной сложности: квадратич-
ный дискриминантный анализ (КДА) [38] и метод 
самокорректирующихся кодов (МСК) [39].

Квадратичный дискриминантный анализ от-
носится к байесовским алгоритмам и позволяет 
получать оптимальное решение в предположе-
нии нормальности распределения используемых 
признаков. Это достаточно быстрый алгоритм, 
не требующий сбалансированности обучающих 
данных. Поскольку дискриминантные поверхно-
сти представляются квадратичными полиномами, 
возможны значительные ошибки классификации, 
если распределения признаков отличаются от 
нормального. 

Метод самокорректирующихся кодов — это 
ансамблевый алгоритм, предназначенный для 
решения задач многоклассовой классификации 

на основе проведения серии бинарных класси-
фикаций и последующего голосования. В каче-
стве базового бинарного классификатора был 
использован метод опорных векторов (МОВ) с 
гауссовским ядром, таким образом данную моди-
фикацию МСК будем обозначать как МСК МОВ. 
Реализация МСК МОВ требует больше вычисли-
тельных затрат, чем КДА. Кроме того, МСК МОВ 
чувствителен к дисбалансу обучающих данных. 
В то же время в отличие от КДА классификатор 
МСК МОВ позволяет использовать более слож-
ные нелинейные дискриминантные поверхности.

Численные эксперименты
Для проведения расчетов была выбрана тесто-

вая территория площадью около 2500 га в районе 
д. Лубнинка (Раменский городской округ, Москов-
ская обл.). Древостои выбранного участка имеют 
разнообразный породный состав, включающий в 
себя основные лесообразующие породы, произ-
растающие в лесах европейской части России. 
Участок относится к Бронницкому лесничеству, 
для которого у нас имеются стандартные данные 
лесоустройства. Актуализация данных лесоу-
стройства проводилась в 2020 г. с использованием 
измерений на постоянных пробных площадях. 
Для повышения точности валидации рассматри-
ваемых методов, имеющиеся лесотаксационные 
карты были дополнены контурами древостоев, не 
относящихся к лесному фонду. 

Текстурная сегментация проводилась для 
панхроматического изображения WorldView-2 за 
28 июля 2011 г. с пространственным разрешени-
ем 0,5 м. Для оценки качества сегментации ис-
пользовалась векторная карта границ древостоев, 
в которую помимо лесотаксационных выделов 
были включены наиболее крупные участки, не 
относящиеся к лесному фонду. Обучение клас-
сификаторов КДА и МСК МОВ проводилось на 
сбалансированной выборке объемом 1000 ре-
ализаций на каждый класс. После приведения 
результатов классификации к бинарному формату 

Т а б л и ц а  1
Характеристики статистических методов, используемых  

для извлечения текстурных признаков
Characteristics of statistical methods used for texture feature extraction

Метод Общее число 
признаков Параметр Используемые 

признаки 

GLCM 19 Расстояние смежности, 
направление смежности Автокорреляция, энтропия, однородность 2, энергия

GGCM 19 Расстояние смежности, 
направление смежности Однородность, неоднородность, энтропия разности

GLRLM 11 Направление серии GLNU (Gray-level nonuniformity — неоднородность 
уровней серого)

CDTM 19 – Корреляция, дисперсия разности, энтропия, 
однородность
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(лес и прочие объекты) проводилось сравнение с 
векторной картой и выполнялся расчет матрицы 
ошибок и прочих характеристик (табл. 2).

Ключевая характеристика для оценки — пол-
ная вероятность ошибки (ПВО) — отношение 
ошибочно классифицированных пикселей к обще-
му количеству пикселей. Кроме показателя ПВО 
вычислялись среднее значение ошибок омиссии 
(СОО) и среднее значение ошибок комиссии 
(СОК). Показатель СОО характеризует вероят-
ность ошибочной классификации фактических 
классов, а показатель СОК — вероятность оши-
бочной классификации ответов классификатора.

Из табл. 2 следует, что все рассмотренные 
методы сегментации позволяют получить при-
емлемый с точки зрения практики результат: 
значения показателя ПВО в «наихудшем» слу-
чае (метод GGCM) не превышают 7 %. Среди 
статистических методов, наилучшие результаты 
демонстрируют методы GLCM и CDTM. При 
этом алгоритм классификации КДА обеспечивает 
ошибку не более 3,5 %. Использование алгоритма 
МСК МОВ приводит для метода CDTM к воз-
растанию ошибки до 3,8 %. Для классификатора 
КДА наилучший результат демонстрирует метод 
TTSPCA: значение ПВО составляет 3,1 %. Од-
нако при использовании классификатора МСК 
МОВ, для получения сопоставимого с другими 
методами результата с помощью метода TTSPCA, 
приходится использовать меньшее число главных 
компонент, что негативно сказывается на общей 
точности. Спектральный метод WISF, напротив, 
показывает более точный результат при исполь-
зовании классификатора МСК МОВ: показатель 
ПВО уменьшается на 2 %. Для всех методов 
имеет место удовлетворительное соответствие 
между значениями показателей СОО и СОК, что 

свидетельствует об отсутствии явного дисбаланса 
обучения относительно одного из рассматривае-
мых классов.

Результаты анализа ошибок сегментации 
для рассматриваемых методов представлены на 
рис. 1. Точные результаты сегментации древосто-
ев обозначены зеленым цветом. Ошибка первого 
рода соответствует случаю, когда пиксели нахо-
дящиеся внутри контуров древостоев согласно 
векторной карте определились алгоритмом сег-
ментации как прочие объекты. Ошибка второ-
го рода возникает, когда алгоритм сегментации 
определяет пиксели древостоев вне контуров 
векторной карты. На рис. 1 видно преобладание 
ошибок второго рода, что в основном связано с 
невключением некоторых участков с единичными 
деревьями в векторную карту.

Важно, что основная часть ошибок соответ-
ствует граничным пикселям. Для контуров дре-
востоев число граничных пикселей составляет 
около 1,3 % общего числа пикселей обрабаты-
ваемого изображения. Поскольку в окрестности 
границ изображение внутри скользящего окна 
содержит значительные фрагменты как целевого, 
так и прочих объектов, естественным уровнем 
ошибки будем считать значение 0,7 %. На осно-
вании этого можно заключить, что для методов 
GCLM, GLRLM, CDTM и TTSPCA не наблю-
дается значимых различий при использовании 
классификаторов КДА и МСК МОВ. Визуальная 
оценка качества сегментации (см. рис. 1) пока-
зывает, что, в отличие от TTSPCA, для методов 
GLCM и WISF заметная часть ошибок первого 
рода сосредоточена в пределах лесоучетной тер-
ритории.

Рассматриваемые методы извлечения текстур-
ных признаков позволяют также сегментировать 

Т а б л и ц а  2
Оценка ошибок текстурной сегментации лесного полога  

для различных методов извлечения текстурных признаков  
и алгоритмов обучаемой классификации

Evaluation of forest canopy texture segmentation errors for different texture feature extraction methods  
and trained classification algorithms

Показатели ошибки 
сегментации

Методы извлечения текстурных признаков

GLCM GGCM GLRLM CDTM TTSPCA WISF

Классификация с помощью КДА
TE 0,035 0,046 0,041 0,035 0,031 0,054

TOE 0,035 0,042 0,051 0,037 0,035 0,045
TCE 0,039 0,054 0,037 0,038 0,033 0,064

Классификация с помощью МСК МОВ
TE 0,035 0,07 0,04 0,038 0,038 0,035

TOE 0,042 0,06 0,049 0,042 0,043 0,042
TCE 0,033 0,081 0,039 0,039 0,039 0,033
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области естественных и искусственных насажде-
ний. Как видно из рис. 2, лесные культуры, как 
правило, формируют упорядоченные (регуляр-
ные) структуры полога, в то время как для есте-
ственных насаждений характерна хаотическая 
структура, составленная кронами различного 
диаметра. 

Для валидации были использованы произво-
дные классы — типы произрастания, полученные 
на основе лесотаксационных данных по катего-
риям земель (рис. 3, а). Результаты попиксельной 
классификации естественных и искусственных 
лесных насаждений (рис. 3, б), были перенесены 
на стандартные лесотаксационные выделы по 
принципу большинства (рис. 3, в). 

Из рис. 3 видно хорошее соответствие назем-
ных данных и данных, полученных в результате 
обработки спутниковых изображений: совпа-
дение имеет место более чем 85 % выделов. 
Большая часть несовпадающих выделов имеют 
малую площадь. Таким образом, ошибки, воз-
никающие в этом случае, могут объясняться 
определяющим влиянием граничных пикселей.

Также ошибки могут быть связаны с устаре-
ванием наземных данных и со смешением есте-
ственных и искусственных насаждений в пределах 
одного выдела. Процент вхождения доминантных 
классов представлен на рис. 3, г. Из рис. 3, г можно 
заключить, что для большей части выделов доми-
нантная структура составляет более 90 %.

Рис. 1. Сегментация древостоев тестового участка: а — панхроматическое изобра-
жение со спутника WorldView-2, фиолетовые контуры — векторная карта 
древостоев; б — сегментация с использованием метода GLCM, классифика-
тор — КДА, желтый — прочие объекты, красный — ошибка первого рода, 
синий — ошибка второго рода, зеленый — древостои; в — сегментация с 
использованием метода TTSPCA, классификатор — КДА; г — сегментация 
с использованием метода WISF, классификатор — МСК МОВ

Fig. 1. Segmentation of stands of the test plot: а — panchromatic image from the 
WorldView-2 satellite, purple contours — vector map of stands; б — segmentation 
using the GLCM method, classifier — QDA, yellow — other objects, red — 
error of the first kind, blue — error of the second kind, green — stands; в — 
segmentation using the TTSPCA method, classifier — QDA; г — segmentation 
using the WISF method, classifier — ECOC SVM

                                 а                                                                        б

                                 в                                                                        г
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Рис. 2. Характерные текстуры полога естественных и искусственных древостоев
Fig. 2. Characteristic canopy textures of natural and artificial forest stands

Рис. 3. Результаты текстурной сегментации естественных и искусственных древостоев: а — карта 
наземной лесной таксации; б — попиксельная текстурная сегментация; в — карта по спутни-
ковой информации; г — содержание доминирующей структуры лесного полога

Fig. 3. Results of texture segmentation of natural and artificial stands: а — ground forest inventory map; 
б — pixel-by-pixel texture segmentation; в — map based on satellite information; г — content of 
the dominant forest canopy structure
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Выводы
Статистические и спектральные методы извле-

чения текстурных признаков можно эффективно 
использовать для сегментации панхроматических 
спутниковых изображений сверхвысокого про-
странственного разрешения с целью определения 
контуров и типов произрастания древостоев. Ти-
пичный уровень ошибок сегментации контуров 
древостоев составляет 3–4 % при естественном 
уровне 0,7 % как для статистических, так и для 
спектральных методов. Полученные количествен-
ные характеристики не позволяют выявить зна-
чимого преимущества одного из рассмотренных 
методов, однако учитывая визуальный анализ, 
можно утверждать, что более «быстрый» метод 
TTSPCA позволяет восстановить контуры древо-
стоев с меньшим количеством ошибок в лесоучет-
ной зоне. Рассмотренные методы также позволя-
ют с точностью более 85 % определить выделы 
с преобладанием естественных и искусственных 
насаждений. Полученные результаты можно в 
дальнейшем использовать для повышения точ-
ности спектрально-текстурной тематической об-
работки аэрокосмических изображений, а также 
в задачах автоматизации процесса актуализации 
лесотаксационных данных.

Исследование выполнено при финансовой под-
держке РНФ в рамках научного проекта № 23-
29-00128 «Методы машинного обучения в задаче 
автоматизации обработки данных космических 
систем высокодетального мониторинга расти-
тельного покрова».
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IMPROVING EFFICIENCY OF TREE CANOPY  
TEXTURE SEGMENTATION BY USING VERY HIGH  
SPATIAL RESOLUTION SATELLITE IMAGES

Y.V. Dmitriev1, P.G. Melnik2, S.A. Donskoy3, T.V. Kondranin4

1Marchuk Institute of Numerical Mathematics of the Russian Academy of Sciences, 8, Gubkina st., 119333, Moscow, Russia
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The issue of increasing the accuracy of tree canopy segmentation structures in the processing of very high spatial 
resolution satellite images by joint use of textural features extracted by different methods is considered. The 
TTSPCA method (Total Texture Statistics Principal Component Analysis) is proposed and its effectiveness is shown 
for a number of test cases. Estimates of TTSPCA effectiveness are obtained for the forest stands segmentation 
and growth types. The panchromatic Worldview-2 image of the test area (Bronnitskoye forestry, Moscow region) 
obtained in summer was used as remote data. To perform texture segmentation, in addition to TTSPCA, several 
standard second-order statistical methods and a spectral (energy) method based on the wavelet transform were 
also used. It is shown that almost all considered statistical and spectral methods provide forest stand segmentation 
with errors not exceeding 3–4 %. It has been established that the TTSPCA method makes it possible to reduce the 
probability of errors in the forest inventory zone, as well as to identify sections with a predominance of natural 
and artificial plantations with an accuracy of over 85 %. The results obtained can be further recommended for use 
in order to improve the system we are developing for joint spectral-textural processing of satellite images with 
different spatial resolutions.
Keywords: Remote sensing, pattern recognition, thematic processing, texture analysis, high-resolution aerospace 
images, forest canopy segmentation
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segmentatsii lesnogo pologa po izobrazheniyam sverkhvysokogo prostranstvennogo razresheniya [Improving 
efficiency of tree canopy texture segmentation by using very high spatial resolution satellite images]. Lesnoy vestnik /  
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