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Наводнения представляют серьёзную угрозу для экономики и населения, 
однако их опасность зачастую недооценивается. В результате этого потенци-
ально опасные участки хозяйственных территорий подвергаются интенсивной 
застройке, что приводит к ущербу при их затоплении. Использование современ-
ных методов дистанционного зондирования Земли в сочетании с алгоритмами 
глубокого обучения позволяет значительно повысить эффективность и точность 
картирования данных территорий, а также предоставляет возможность эффек-
тивно ими управлять, оптимизируя процессы планирования и развития терри-
торий, снижая ущерб при затоплении. Объект исследования – паводкоопасные 
территории населённых пунктов Забайкальского края. Цель исследования – 
усовершенствование геоэкологического картирования хозяйственного исполь-
зования селитебных территорий Забайкальского края, подверженных наводне-
ниям, в межпаводковый период. Задачи исследования: обработка снимков; 
визуализация объектов, принадлежащих к разным классам хозяйственного ис-
пользования; анализ и оценка изменений в пределах опасных территорий; про-
верка результатов, полученных с использованием свёрточной нейронной сети; 
разработка программного продукта, позволяющего информировать заинтере-
сованных лиц о наличии опасных территорий. В работе использованы методы 
исследований в области дистанционного зондирования Земли и обработки кар-
тографической информации. Получены данные дистанционного зондирования 
высокого разрешения, свободно распространяемые сервисами Google Earth, и 
данные с беспилотных летательных аппаратов. Данные представлены в растро-
вом формате и имеют координатную привязку.  Обработку данных осуществля-
ли с помощью свёрточной нейронной сети U-Net. Выполнены обработка сним-
ков с использованием нейросети и визуализация объектов, принадлежащих к 
разным классам хозяйственного использования территорий. Произведены рет
роспективный анализ и оценка изменений застройки в опасных территориях. 
Данные показывают активное индивидуальное строительство в опасной зоне. 
Осуществлена проверка адекватности результатов, полученных с использова-
нием свёрточной нейронной сети. Разработан программный продукт, позволяю-
щий определить наличие опасных территорий в пределах населённых пунктов, 
что позволяет значительно повысить эффективность и точность картирования 
хозяйственной деятельности в населённых пунктах.
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Floods pose a serious threat to economies and communities, but their danger is 
often underestimated. As a result, potentially dangerous areas of economic territories 
are subject to intensive development, which leads to damage when they are flooded. 
The use of modern methods of remote sensing of the Earth in combination with deep 
learning algorithms can significantly increase the efficiency and accuracy of mapping 
these territories and makes it possible to effectively manage them, optimizing the pro-
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Введение. Территория Забайкальского 
края по своим природным условиям клас-
сифицируется как паводкоопасный регион, 
что подтверждается данными Водной стра-
тегии Российской Федерации. Сложные ге-
ографические условия Забайкальского края 
обусловливают активное использование 
речных долин для проживания населения, 
ведения сельскохозяйственного и промыш-
ленного производства, а также для созда-
ния транспортных коммуникаций [7]. В пой-
мах р. Ингода, Чита, Онон, Шилка, Аргунь 
расположена значительная часть городов и 
сёл региона. Следовательно, во время на-
воднений под угрозой затопления оказыва-
ется не менее 130 населённых пунктов [6]. 
Процесс картирования затруднителен из-за 
временных и трудовых затрат для человека. 
Глубокое обучение, благодаря своим воз-
можностям в области мультисенсорной и 
разновременной классификации, становит-
ся центральным методом в решении про-
блем картирования по данным дистанцион-
ного зондирования [13]. 

Объект исследования – паводкоопас-
ные территории населённых пунктов Забай-
кальского края.

Предмет исследования – геоэколо-
гическое картирование территорий насе-
лённых пунктов с помощью свёрточной 
нейронной сети.

Цель исследования – усовершенство-
вание геоэкологического картирования хо-
зяйственного использования селитебных тер-

риторий Забайкальского края, подверженных 
наводнениям, в межпаводковый период.

Задачи исследования: обработка сним-
ков с использованием свёрточной нейронной 
сети; визуализация объектов, принадлежа-
щих к разным классам хозяйственного ис-
пользования территорий; анализ и оценка 
изменений в пределах опасных территорий; 
проверка адекватности результатов, получен-
ных с использованием свёрточной нейронной 
сети; разработка программного продукта, 
позволяющего информировать заинтересо-
ванных лиц о наличии опасных территорий в 
пределах крупных населённых пунктов.

Материалы и методы исследования. 
Наблюдение за уровнем хозяйственного ос-
воения территорий, подверженных паводкам, 
позволит эффективно управлять их исполь-
зованием, способствовать восстановлению, 
обеспечивать безопасное планирование и 
развитие их экономического потенциала, а 
также предоставит возможность оценить воз-
можные убытки для застройки и других значи-
мых объектов экономики, вызванные павод-
ками и неблагоприятными гидрометеорологи-
ческими явлениями. Использован комплекс-
ный подход, включающий методы исследова-
ний в области дистанционного зондирования 
Земли и обработки картографической инфор-
мации. Получены данные дистанционного 
зондирования высокого разрешения Maxar, 
Digital Globe, Ikonos, свободно распространя-
емые сервисами Google Earth. Для анализа 
использованы сведения беспилотных лета-

cesses of planning and development of territories, reducing damage due to flooding. 
The object of the study is flood-prone areas of settlements in the Transbaikal Territory. 
The goal of the study is to improve geoecological mapping of the economic use of 
residential areas of the Transbaikal Territory that are prone to floods during the inter-
flood period. The research objectives are as follows: image processing; visualization 
of objects belonging to different classes of economic use; analysis and assessment of 
changes within hazardous areas; checking the results obtained using a convolutional 
neural network; development of a software product that allows you to inform inter-
ested parties about the presence of dangerous territories. The methodology and me
thods are presented by research methods in the field of remote sensing of the Earth 
and processing of cartographic information. High-resolution remote sensing data, 
freely distributed by Google Earth services, and data from UAVs were obtained. The 
data is given in raster format and has a coordinate reference. Data processing has 
been carried out using the U-Net convolutional neural network and image processing 
by using a neural network and visualization of objects belonging to different classes of 
economic use of territories. A retrospective analysis and assessment of development 
changes in hazardous areas has also been peformed. The data obtained show ac-
tive individual construction in the danger zone. The adequacy of the results obtained 
using a convolutional neural network was checked. A software product has been de-
veloped to determine the presence of hazardous areas within populated areas, which 
can significantly increase the efficiency and accuracy of mapping economic activities 
in populated areas.
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flood-prone areas, floods, 
decryption, remote sensing 
of the Earth, neural networks, 
machine learning, computer 
program, Python, damage, 
mapping
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тельных аппаратов (далее – БПЛА). Данные 
представлены в растровом формате GeoTiff 
и имеют координатную привязку на системе 
WGS-84. Обработку данных осуществляли с 
помощью свёрточной нейронной сети U-Net. 
с энкодером SE–ResNeXt50.

Разработанность темы исследова-
ния. Согласно актуальным научным данным, 
наблюдается значительное увеличение ри-
сков возникновения чрезвычайных ситуаций 
и размера ущербов от опасных природных 
явлений гидрометеорологического характе-
ра в связи с застройкой опасных террито-
рий. Оперативный мониторинг данных зон 
возможен благодаря использованию данных 
дистанционного зондирования Земли. Тем не 
менее существуют значительные проблемы в 
анализе этих данных, ввиду их большого объ-
ёма и длительной, трудоёмкой, рутинной об-
работки [4]. Введение методов оперативного 
мониторинга и анализа данных дистанцион-
ного зондирования даёт возможность более 
эффективно управлять этими зонами, мини-
мизируя ущерб и оптимизируя процессы пла-
нирования и развития территорий [12].

Благодаря использованию алгоритмов 
искусственного интеллекта, в частности 
технологий глубокого обучения свёрточных 
нейронных сетей, появляется возможность 
точной классификации и извлечения структу-
ры исследуемых объектов. Это приближает 
данный тип анализа к визуальному дешиф-
рированию, что является неоспоримым пре-
имуществом по сравнению с традиционными 
методами автоматического дешифрирования 
исследуемых объектов [5].

В работе проведена оценка динамики 
застройки и хозяйственного освоения павод-
коопасных территорий на основе разновре-
менных космических снимков, что позволяет 
выявить тенденции и изменения за опреде-
лённые промежутки времени. Адекватность и 
точность результатов проверяли с использова-
нием метрик оценки качества моделей класси-
фикации, таких как матрица ошибок (Confusion 
matrix) и F-мера, что подтверждает достовер-
ность и надёжность полученных данных.

Результаты исследования и их об-
суждение. В настоящее время применение 
алгоритмов искусственного интеллекта явля-
ется наиболее распространённой технологи-
ей в распознавании различной информации 
на растровых изображениях. Свёрточные 
нейросети эффективнее также в задачах 
анализа больших данных со множеством 

признаков и сложной структурой различных 
математических моделей. Свёрточные ней-
ронные сети (Convolutional Neural Networks – 
CNN) [1; 2], глубокие сети доверия (Deep 
Belief Networks – DBN) [12] и рекуррентные 
нейронные сети (Recurrent Neural Networks – 
RNN) [10] активно применяются для распоз-
навания речи, компьютерного зрения и обра-
ботки естественного языка. Существенный 
прогресс достигнут в области масштабного 
распознавания изображений [14; 15; 11], 
обнаружения объектов [1; 8] и семантиче-
ской сегментации, главным образом бла-
годаря использованию нейронных сетей. 
Эффективность применяемых алгоритмов 
подтверждена работами, включающими 
классификации различных типов покрытия 
поверхности Земли, такие как здания и до-
роги, на основе данных оптического и радио-
локационного зондирования [9], что способ-
ствовало решению широкого спектра задач 
дистанционного зондирования [13]. Ранее 
изложенное позволяет сделать вывод о вы-
сокой эффективности и результативности 
работы нейросетей с растровыми данными, 
что, в свою очередь, позволяет оценить ко-
личественные и качественные показатели 
застройки в пределах не только опасных зон, 
но и границ населённых пунктов (рис. 1).

Оценить динамику застраиваемости и 
хозяйственного освоения территорий можно 
по двум и более разновременным изображе-
ниям, однако «на глаз» качественно и количе-
ственно это сделать довольно затруднитель-
но (рис. 2). 

Для анализа и оценки изменений на 
изображениях применяют процесс их дешиф-
рирования. Широко распространено визуаль-
ное дешифрирование. Для визуального де-
шифрирования используется геоинформаци-
онная система (например, ArcGIS или QGIS). 
Визуальное дешифрирование отличается от 
автоматических методов высокой точностью, 
однако имеются существенные недостатки с 
низкой скоростью дешифрирования. Ручная 
разметка объектов является трудозатратной 
задачей [3]. Соответственно, разработка и 
оптимизация свёрточной нейронной сети на 
архитектуре U-Net являются решением дан-
ной задачи благодаря автоматизации про-
цесса дешифрирования. Человек получает 
дополнительное время для других задач. 
Ему остаётся только проверить и скорректи-
ровать полученный результат, что экономит 
время и трудовые ресурсы.
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Рис. 1. Свёрточная нейронная сеть, которая позволяет выделить и классифицировать различные объекты / 
Fig. 1. Convolutional neural network allows you to identify and classify various objects

Рис. 2. Динамика застройки с. Улёты Забайкальского края за 18-летний период / 
Fig. 2. The development dynamics of the village Ulety 

in the Transbaikal Territory over an 18-year period

После завершения конфигурации и обу-
чения нейросети подготовлены космоснимки, 
снимки с БПЛА в различных пространствен-
ных разрешениях, которые отправлены на 
обработку нейросетью. Использованы дан-
ные полевых исследований с применением 
БПЛА, а также свободно распространяемые 
изображения с SASPlanet и GoogleEarthPro. 
Для анализа отобраны спутниковые снимки 
пгт Агинское за 2013, 2019 гг. В результате ра-
боты нейросети получены растровые изобра-
жения с выделенными объектами застройки 
и объектами хозяйственной деятельности. В 

качестве опасной зоны наложен векторный 
слой зоны с особыми условиями использова-
ния территорий (далее – ЗОУИТ) с публичной 
кадастровой карты. Данная зона практически 
совпадает с зоной затопления 1 %-й вероят-
ности (рис. 3).

Для сопоставления данных и оценки ди-
намики освоения территорий и прироста за-
стройки в пгт Агинское за 2013–2019 гг. про-
ведён геоинформационный анализ в QGIS 
и ArcGIS 10.0. Для этого полученные после 
дешифрирования на свёрточной нейросети 
растровые изображения подвергали вектори-
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зации (конвертировали из растрового форма-
та в векторный), затем с ними производили 
операцию совмещения разновременных дан-
ных, что необходимо для ретроспективного 
анализа застройки за разные промежутки 
времени. Для этого использованы данные 
2013, 2019 гг. В результате получены данные 
совмещения различных объектов хозяйствен-
ной деятельности за разные годы, наглядно 
показывающие качественный и количествен-

ный прирост объектов застройки и объектов 
хозяйственной деятельности.

Полученные данные позволили сделать 
вывод об активном индивидуальном строи-
тельстве в потенциально опасной зоне даже 
за сравнительно малый период времени 
(2013–2019 гг.). Количественные показатели 
площади застройки и земельных участков на 
территориях, подверженных затоплению в ре-
зультате наводнений, представлены на рис. 4.

Рис. 3. Изображение пгт Агинское с дешифрированными объектами застройки и наложенной опасной зоной 
в пределах ЗОУИТ и зоной затопления 1 %-й вероятности / Fig. 3. Image of the village Aginskoye with decrypted 

building objects and an imposed danger zone within the ZOOIT and a 1 % probability flooding zone

Рис. 4. Динамика изменения площадей участков и индивидуальной застройки в пгт Агинское в 2013–2019 гг. / 
Fig. 4. Dynamics of changes in the area of plots and individual buildings in the village Aginskoye from 2013 to 2019

Площадь земельных участков увели-
чилась с 191,49 га до 214,72 га, а общая 
площадь индивидуальной застройки – с 
254 961 м2 до 279 026 м2.

При моделировании с использованием 
нейронных сетей всегда имеется огромное 
количество вариантов и конфигураций алго-
ритмов и параметров, влияющих на произво-
дительность выбранного решения и качество 
получаемого результата. Для оценки качества 
и производительности работы нейронной 

сети используются разнообразные метрики, 
дающие возможность выполнить сравнение 
разных применяемых схем моделирования. 
Большинство метрик базируются на описа-
нии в терминах матрицы ошибок (Confusion 
matrix), имеющих обозначения, приведённые 
на рис. 5.

Таким образом, ошибки бывают двух 
классов: False Positive (FP), или ошибка 1-го 
рода, и False Negative (FN) – ошибка 2-го 
рода.
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Рис. 5. Матрица ошибок / Fig. 5. Confusion matrix

F-мера – агрегированный критерий, объ-
единяющий precision и recall, равный их сред-
нему гармоническому. В критерии F прини-
мается во внимание вес precision или recall, 
т. к. максимальные значения данных метрик 
одновременно не достижимы:

,

где β – вес точности в F-мере. 
Самый сбалансированный вариант – это 

критерий F1 при β=1. В этом случае и precision, 
и recall достигают совместного максимума. Со-
ответственно, F1-мера является универсаль-
ным и сбалансированным критерием оценки 
качества моделей классификации.

После процесса обучения и определе-
ния эффективности и выбора оптимальной 
архитектуры нейросети её эффективность 

определена по «матрице ошибок» (Confusion 
matrix). Отмечено неравномерное качество 
определения объектов различных классов, 
что отображено на рис. 6.

Классы «реки», «участки» и «некласси-
фицированные объекты» показали высокую 
точность при обучении, классы «строения» 
и «дороги» – более низкую точность, а класс 
«ограждения» – самую низкую точность, что 
связано с проблемой несбалансированности 
выборки, т. е. с различием размеров объек-
тов, попадающих в разные классы. Даже про-
цесс аугментации, направленный на искус-
ственное увеличение выборки посредством 
различных искажений и растяжений, не дал 
высоких результатов. Это связано с тем, что 
ограждения имеют малую толщину и протя-
жённый линейный размер, что затрудняет их 
распознавание, по сравнению с другими объ-
ектами. Более того, сеть часто неправильно 
определяла ограждение как часть участка, 
что видно на матрице как значение меры 
F1=0,13. 

В некоторых случаях сеть ошибочно 
определяла строения как участки (F1=0,06). 
Для улучшения точности сегментации ограж-
дений внесены корректировки в исходную 
разметку обучающей выборки, а маски дан-
ного класса увеличены в размере, что приве-
ло к улучшению точности выделения классов 
ограждений и распознавания участков, огоро-
женных заборами (рис. 6).

Рис. 6. Матрица ошибок разделения классов и 
сравнительные образцы работы алгоритма сегмен-
тации / Fig. 6. Class separation confusion matrix and 
comparative examples of the segmentation algorithm
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Сравнение истинных и предполагаемых 
значений показало 97 % точности для зе-
мельных участков, 93 % точности для строе-
ний, 80 % точности для ограждений. Низкая 
точность при выделении ограждений, как уже 
сказано ранее, обусловлена их малой толщи-
ной и линейной протяжённостью.

Разработанная программа1 позволила 
идентифицировать застройку на космических 

снимках, что способствовало определению 
её количественного состава, а также выявле-
нию появления новых объектов недвижимо-
сти (рис. 7).

Программа работает через Yupiter Note-
book на операционных системах: Windows 7, 
8, 10, 11. Язык программирования: Python. 
Объём программы: 50,5 Kb (рис. 8).

Рис. 7. Фрагмент снимка г. Хилок до и после обработки / 
Fig. 7. Fragment of the image of Khilok before and after processing1

1  Свидетельство о государственной регистрации программы для ЭВМ № 2024618101 Российская Федерация. 
Программа для дешифрирования объектов застройки на аэрофотоснимках и спутниковых снимках высокого про-
странственного разрешения : № 2024616752 : заявл. 01.04.2024 : опубл. 09.04.2024 / Д. В. Кочев, К. А. Курганович; 
заявитель – ФГБОУ ВО «Забайкальский государственный университет».
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Программа состоит из модуля обучения 
и модуля инференс. Модуль для обучения 
включает список и параметры требуемых 
блоков для работы нейронной сети. 

Для отображения объектов застройки и 
других объектов назначается цвет на получа-
емом растровом изображении.

0 : (255, 255, 255), # Неклассифицирован-
ный объект (white).

1 : (255, 255, 0),   # Участки (yellow).
2 : (0, 255, 255),   # Лес (cyan).
3 : (255, 0, 0),     # Ограждения (red).
4 : (0, 0, 255)}     # Строения (blue).
Во время инференса производится ряд 

следующих действий при обработке изобра-
жений:

1) из указанной папки инференса после-
довательно обрабатываются все имеющиеся 
изображения разных форматов;

2) после обработки сохраняются два 
файла: tif – полный растр с геопривязкой, 
png – растр для просмотра результата.

Выводы. На основе проведённых иссле-
дований можно сделать несколько важных 
выводов относительно рационального ис-
пользования паводкоопасных территорий. 

Использование современных методов 
дистанционного зондирования Земли в со-
четании с алгоритмами глубокого обучения 
позволяет значительно повысить эффектив-
ность и точность картирования хозяйствен-
ной деятельности в этих зонах.

Применение алгоритмов свёрточных 
нейронных сетей, таких как U-Net, позволи-
ло автоматизировать процесс дешифриро-

вания объектов застройки, приближая его по 
качеству к визуальному анализу, что являет-
ся значительным преимуществом, учитывая 
временные и трудовые затраты традицион-
ных методов. Тем не менее исследование 
показало, что точность классификации объ-
ектов может варьироваться в зависимости от 
их характеристик, таких как размер и форма. 
Сравнение истинных значений и предсказан-
ных показало 97 % точности для земельных 
участков, 93 % точности для строений, 80 % 
точности для ограждений.

Результаты исследования демонстриру-
ют, что интеграция данных различных про-
странственных разрешений и источников 
(например, спутниковых снимков и данных 
БПЛА) в модели глубокого обучения может 
существенно улучшить качество анализа. Это 
особенно важно для управления и планирова-
ния территорий, подверженных паводкам, что 
подтверждается высокой точностью класси-
фикации и идентификации объектов застрой-
ки, полученной в данном исследовании.

Таким образом, внедрение передовых 
технологий дистанционного зондирования и 
искусственного интеллекта в географические 
исследования открывает новые возможности 
для эффективного управления земельными 
ресурсами и снижения рисков, связанных с 
опасными природными явлениями, в част-
ности с наводнениями. Соответственно, под-
тверждается необходимость дальнейшего 
развития и применения данных методик в 
практике территориального планирования и 
управления.
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