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Аннотация. В связи с участившимися природными пожарами актуальность задач выделения выгоревших территорий на спут-
никовых снимках растет. Описанные в литературе существующие методы, опирающиеся исключительно на спектральные
индексы или использующие стандартные алгоритмы машинного обучения, часто демонстрируют низкую точность на снимках
с неоднородной структурой или сложными границами между областями. Для решения этих проблем предложен комбиниро-
ванный метод, сочетающий модифицированный алгоритм классификации случайного леса с последующей пространственной
постобработкой. Модификации алгоритма классификации «случайного леса» заключаются в замене стандартного критерия раз-
биения узлов на алгоритм c использованием ReliefF и использовании взвешенного голосования с метрикой VDM (Value Difference
Metric) для уточнения границ областей. Дополнительный этап наращивания областей обеспечивает объединение пикселей в одно-
родные зоны и фильтрацию малых областей, что позволяет устранить фрагментарность результатов. В статье приведена точность
предложенного метода на обучающем и валидационном наборах данных, а также результаты сравнения комбинированного мето-
да с методом без модификаций. Метод может применяться для оценки ущерба, мониторинга последствий пожаров, планирования
восстановительных работ и формирования изображения с выделенными выгоревшими территориями.
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Abstract. The increasing frequency of natural wildfires has heightened the urgency of accurately identifying burned areas in satellite
imagery. Existing methods described in the literature, based exclusively on spectral indices or the use of standard machine learning
algorithms, often demonstrate low accuracy when applied to images with heterogeneous structures or complex boundaries between
regions. To address these issues, a combined method is proposed that integrates a modified random forest classification algorithm
with subsequent spatial post-processing. The modifications to the random forest algorithm include replacing the standard node-
splitting criterion with an algorithm using ReliefF and employing weighted voting with the VDM (Value Difference Metric) to refine
the boundaries of the areas. An additional region-growing step aggregates pixels into homogeneous zones and filters out small areas,
thereby eliminating fragmentation in the results. The paper presents the accuracy of the proposed method on training and validation
datasets, as well as a comparison between the combined method and an unmodified approach. This method can be used for damage
assessment, monitoring the aftermath of fires, planning restoration work, and generating images with highlighted burned areas.
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Введение
За последние годы интерес к задачам точного

и оперативного выявления выгоревших территорий
по спутниковым снимкам существенно возрос. Это
связано с участившимися случаями крупных пожа-
ров, которые оказывают негативное влияние на со-
стояние экосистем, экономику и качество жизни на-
селения [1]. Автоматизация обнаружения выгорев-
ших территорий по спутниковым снимкам имеет
важное значение для оценки экологического ущер-
ба, планирования восстановительных работ и мо-
ниторинга последствий пожаров [2].

Под выгоревшими территориями понимают-
ся участки с уничтоженным огнем растительным
покровом, характеризующиеся отложениями золы
и сажи, что отражается в изменении спектральных
характеристик поверхности [3].

Существующие методы основываются исклю-
чительно на спектральных индексах или на стан-
дартных алгоритмах машинного обучения [4]. Од-
нако их точность снижается на сложных сним-
ках с неоднородной структурой, затенениями или
артефактами. Кроме того, большинство подходов
не учитывают пространственную связность пиксе-
лей, что приводит к фрагментарным результатам.

Предлагаемый метод уникален за счет комби-
нации двух модификаций алгоритма классификации
случайного леса, а также алгоритма наращивания
областей. Первая модификация алгоритма класси-
фикации случайного леса позволяет улучшить ре-
зультаты работы на данных с неоднородной струк-
турой и заключается в замене стандартного крите-
рия разбиения узлов на алгоритм c использованием
ReliefF [5]. Вторая модификация способствует по-
вышению точности выделения выгоревших терри-
торий на границах с непострадавшими участками
и состоит в применении алгоритма взвешенного го-
лосования с метрикой VDM (Value Difference Met-
ric) [6]. Дополнительно применяется алгоритм нара-
щивания областей, обеспечивающий пространствен-
ную целостность выделенных зон. Анализ литерату-
ры показал, что подобная комбинация ранее не ис-
пользовалась.

Целью работы является описание и апробация
разработанного комбинированного метода модифи-
цированного алгоритма классификации случайно-
го леса с последующим алгоритмом наращивания

областей для получения маски в виде бинарной
матрицы, отражающей выгоревшие территории на
спутниковых снимках.

Для достижения поставленной цели решаются
следующие задачи:

• обоснование выбора спектральных признаков
и индексов, используемых для классификации;

• описание модификаций алгоритма классифи-
кации случайного леса с заменой стандартного
критерия разбиения узлов на алгоритм с ис-
пользованием ReliefF и взвешенным голосова-
нием на основе метрики VDM;

• описание комбинации алгоритма наращива-
ния областей с модифицированным алгорит-
мом классификации случайного леса;

• проведение сравнения описанного метода с ме-
тодом без модификаций на различных наборах
спутниковых данных.

Определение входных
и выходных параметров

На вход алгоритм получает многоспектраль-
ный (видимый, ближний инфракрасный и коротко-
волновый инфракрасный диапазоны) спутниковый
снимок, представленный в виде матрицы, где каж-
дый элемент — это вектор, содержащий нормали-
зованные спектральные характеристики соответст-
вующего пикселя в диапазоне вещественных чисел
от 0 до 1.

Обнаружение выгоревших территорий заклю-
чается в классификации каждого элемента матри-
цы как принадлежащего к классу «выгоревший»
или «невыгоревший». На выходе алгоритма полу-
чается бинарная матрица, отражающая выгоревшие
территории, где 0 — невыгоревшая часть террито-
рии, а 1 — выгоревшая.

Описание метода
модифицированного алгоритма
классификации случайного леса
и наращивания областей

Предлагаемый метод заключается в исполь-
зовании модифицированного алгоритма обучения
случайного леса с использованием спектральных
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индексов и диапазонов с последующим применени-
ем модифицированного алгоритма классификации
случайного леса и уточнением результатов с по-
мощью алгоритма наращивания областей.

1. Выделение признаков для обнаружения
выгоревших территорий

Выгоревшие площади характеризуются отложе-
ниями золы и сажи, которые обладают повышен-
ной отражательной способностью в коротковолно-
вом инфракрасном диапазоне SWIR1 (Short-Wave
Infrared 1) и SWIR2 (Short-Wave Infrared 2). Выго-
ревшие территории, где растительность уничтожена,
показывают заметное снижение отражения в ближ-
нем инфракрасном диапазоне NIR (Near-Infrared).
В спектре видимого света, особенно в красном
диапазоне, на выгоревших территориях наблюдают-
ся значительные изменения, поскольку разрушается
пигментный состав растительности [7].

Для обнаружения выгоревших территорий ис-
пользуются также спектральные индексы, которые
являются комбинациями спектральных каналов,
усиливающими различия между выгоревшими и не-
выгоревшими участками. Наиболее распространен-
ными из них являются: NBR (Normalized Burn Ra-
tio) — нормализованный индекс выгорания; NBR2
(Normalized Burn Ratio 2) — нормализованный ин-
декс выгорания 2; BAI (Burned Area Index) — ин-
декс выгоревших площадей; MIRBI (Mid-Infrared
Burned Index) — индекс выгорания в среднем ин-
фракрасном диапазоне и NDVI (Normalized Differ-
ence Vegetation Index) — нормализованный индекс
растительности [7].

В качестве признаков для обнаружения вы-
горевших территорий в предложенном методе ис-
пользуются яркость каждого пикселя спутникового
снимка в красном диапазоне видимого света и диа-
пазонах SWIR1, SWIR2, NIR, а также значения
спектральных индексов NBR, NBR2, BAI, MIRBI
и NDVI.

2. Алгоритм обучения случайного леса
с модифицированным алгоритмом
разбиения узлов

Случайный лес представляет собой ансамбле-
вый метод машинного обучения, в котором множе-
ство решающих деревьев обучается на уникаль-

ных бутстрап-выборках (bootstrap sample), которые
формируются путем случайного отбора объектов из
исходного набора данных с возвращением, что озна-
чает, что некоторые объекты могут быть выбраны
несколько раз, а другие — не выбраны вовсе [8].

На каждом узле дерева рассматривается
не полный набор признаков, а их случайное под-
множество. Критерий разделения узлов, такой как
индекс Джини или энтропия, используемые в стан-
дартном алгоритме, определяет, какой признак и по-
роговое значение максимизируют чистоту узлов,
то есть максимально уменьшают неопределенность.

Объединение результатов работы деревьев про-
исходит с помощью ансамблевого подхода, называе-
мого бэггингом (Bootstrap AGGregatING), предпола-
гающего параллельное обучение независимых экс-
пертов [9].

На рис. 1 представлена схема алгоритма рабо-
ты предложенного метода.

Модификация классического алгоритма слу-
чайного леса, в которой на каждом этапе разбие-
ния узлов используется алгоритм вычисления весов
признаков ReliefF, позволяет выделять наиболее ин-
формативные признаки. Например, определив, что
канал SWIR2 критичен для обнаружения выгорев-
ших территорий, а данные видимого диапазона ме-
нее значимы из-за влияния облаков, можно улуч-
шить результаты работы алгоритма.

Алгоритм оценивает важность признаков, ана-
лизируя их способность различать объекты из раз-
ных классов. Вес каждого признака обновляет-
ся итеративно на основе сравнения ближайших
соседей.

Изначально все веса признаков устанавлива-
ются в ноль. На каждой итерации случайно выби-
рается объект xi из обучающей выборки. Для каж-
дого экземпляра обучающего набора данных нахо-
дят k ближайших соседей Hk из того же класса,
называемых наиболее близкими удачами, и k бли-
жайших соседей из других классов Mk, называе-
мых наиболее близкими промахами. Расстояние
между объектами вычисляется по формуле:

D(xi,xj) =
m∑

A=1

Δ(A,xi,xj),

где m — количество признаков, Δ — функция раз-
личия.
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Рис. 1. Схема алгоритма работы предложенного метода
Fig. 1. The diagram of the operation algorithm of the proposed method

Для каждого признака A его вес Wn(A) кор-
ректируется по формуле [5]:

Wn(A) =

= Wn−1(A)− 1
m · k

m∑
i=1

(
Δ(A,xi,Hk)−Δ(A,xi,Mk)

)
,

где Δ(A,xi,Hk) — среднее различие значений
признака A между xi и его соседями Hk;
Δ(A,xi,Mk) — среднее различие значений призна-
ка A между xi и его соседями Mk.

Функция различия Δ для непрерывных при-
знаков вычисляется по формуле:

Δ(A,xi,xj) =
|A(xi) − A(xj)|
max A − min A

,

где maxA и minA — максимальное и минимальное
значения признака A.

Процесс повторяется для всех объектов выбор-
ки. Веса накапливаются, отражая общую важность
признаков.

3. Алгоритм классификации
случайного леса с модификацией
алгоритма голосования

После обучения каждое дерево в ансамбле
независимо классифицирует тестовый объект. Для
задач обнаружения выгоревших территорий это
означает, что каждый пиксель спутникового сним-
ка проходит через все деревья.

Стандартный алгоритм случайного леса мо-
жет быть недостаточно эффективен для анализа
спутниковых снимков со смешанными спектраль-
ными сигналами. Выгоревшие зоны часто граничат
с непострадавшими участками, а их спектральные
характеристики могут частично перекрываться.
В модификации случайного леса с использованием
метрики VDM вместо простого большинства голо-
сов используется взвешенное голосование, где вес
каждого дерева зависит от сходства нового объекта
с обучающими данными этого дерева. Это улучшает
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классификацию за счет того, что деревья, которые
более точны для экземпляров, похожих на теку-
щий тестовый экземпляр, получают больший вес.
Например, если пиксель имеет аномальные значе-
ния SWIR2, то обученные на подобных аномалиях
деревья получают повышенный вес, что позволяет
улучшить точность.

Метрика VDM — это мера, оценивающая раз-
личия между значениями признака на основе рас-
пределения классов. Формула для вычисления мет-
рики VDM выглядит следующим образом [10]:

VDM(xi,xj) =
c∑

k=1

(
P (k | xi) − P (k | xj)

)2,
где P (k | x) — условная вероятность класса k при
значении признака x; c — количество классов (в за-
даче обнаружения выгоревших территорий c = 2:
«выгоревший» и «невыгоревший» классы).

Условная вероятность P (k | xi) вычисляется
по формуле:

P (k | xi) = N(k,xi)
N(xi)

,

где N(k,xi) — количество случаев, когда при-
знак xi принадлежит классу k; N(xi) — общее ко-
личество случаев, когда признак имеет значение xi.

Для каждого дерева вычисляется сходство
между тестовым объектом и обучающими данными
этого дерева через среднее значение VDM по всем
признакам. Дереву присваивается вес, который про-
порционален его сходству с тестовым объектом.
Классификация нового экземпляра производится на
основе взвешенного голосования всех деревьев.

4. Алгоритм наращивания областей

Выгоревшие территории на спутниковых сним-
ках редко представляют собой изолированные пик-
сели. Обычно это сплошные участки с четкими
границами, однако даже точные алгоритмы клас-
сификации, такие как модифицированный случай-
ный лес, могут ошибочно выделять отдельные пик-
сели из-за частичного выгорания (пограничные зоны
с неоднородным повреждением) или ошибок класси-
фикации.

Без постобработки результаты выглядят как
«зернистая» маска с мелкими разрозненными

областями, что затрудняет интерпретацию и коли-
чественную оценку ущерба. Для решения этой про-
блемы в предложенном методе используется алго-
ритм наращивания областей, объединяющий пиксе-
ли в однородные зоны на основе их пространствен-
ной связности и спектральной схожести. Алгоритм
включает в себя инициализацию начальных пик-
селей, определение связности пикселей, процесс
наращивания области, присоединение области по
критериям, фильтрацию и постобработку [11].

В качестве стартовых точек выбираются пиксе-
ли, классифицированные как «выгоревшие» с высо-
кой надежностью (суммарный вес голосов за класс
«выгоревший» превышает 95% от общего).

Затем отдельные пиксели объединяются в не-
прерывные однородные регионы. Для каждой сфор-
мированной области R, начинающейся с выбран-
ных стартовых точек, вычисляется средний спек-
тральный вектор SR по формуле:

SR = 1
n

∑
p∈R

Sp,

где Sp — спектральный вектор пикселя p; n — ко-
личество пикселей в области R.

Для всех пикселей области R рассчитывается
среднее значение d следующим образом:

d = 1
n

∑
p∈R

∥∥Sp − SR

∥∥.

Также вычисляется стандартное отклонение σd
по формуле:

σd =
√
1
n

∑
p∈R

(dp − d )2.

Для решения задачи наращивания областей
вводится порог сходства T :

T = d + 2σd.

На каждом шаге алгоритм последовательно
проверяет каждый пиксель, находящийся в непо-
средственном соседстве с областью R, определяе-
мом как смежность по горизонтали, вертикали
или диагонали. Пиксель может быть присоединен
к области, если выполняется условие:

‖Sp − SR‖ � T.
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После этого среднее спектральное значение
пересчитывается и итеративный процесс продол-
жается до тех пор, пока новые соседние пиксели
не удовлетворяют заданному условию.

Заключительным этапом является фильтрация
малых областей, которые могут представлять собой
шум, вызванный ошибками классификации или ло-
кальными аномалиями. На основании статистиче-
ского анализа размеров выгоревших территорий
в контрольной выборке выбирается порог (напри-
мер, 25 пикселей), в зависимости от разрешения
снимков и минимального ожидаемого размера вы-
горевших участков. Области менее выбранного по-
рога удаляются, что позволяет исключить незначи-
тельные артефакты и повысить достоверность ито-
гового результата.

Материалы и методы исследования

Маски выгоревших территорий выбраны из на-
бора данных «MCD64A1.061 MODIS Burned Area
Monthly Global 500m» [12].

Выборка из 145 сцен сформирована на основе
набора данных «USGS Landsat 8 Level 2, Collec-
tion 2, Tier 1» [13].

В выборке присутствуют следующие спектраль-
ные диапазоны: видимый красный с длиной вол-
ны 0,636–0,673 мкм, NIR с длиной волны 0,851–
0,879 мкм, SWIR1 с длиной волны 1,566–1,651 мкм
и SWIR2 с длиной волны 2,107–2,294 мкм [14].

Для каждой из 145 сцен отобрано в среднем
от 90 до 100 точек. Точки разбиты на классы «выго-
ревших» и «невыгоревших». Общее число собран-
ных образцов составляет 14 494 точки, из них:

• «выгоревшие» — 7456 образцов;
• «невыгоревшие» — 7038 образцов.
Данные разделены следующим образом на

3 выборки:
• обучающая выборка — 10145 образцов (око-
ло 70% данных), используется для обучения
каждого дерева на своей подвыборке;

• валидационная выборка — 2174 образца (око-
ло 15% данных), используется для настройки
оптимальных параметров;

• тестовая выборка — 2175 образцов (около 15%
данных), используется для проверки итогового
качества модели.

Из обучающих данных создается стратифици-
рованная выборка для каждого дерева.

Апробация описанного метода

На рис. 2 в качестве примера работы метода
показан спутниковый снимок в видимом диапазоне
до и после выделения выгоревших территорий.

Рис. 2. Спутниковый снимок в видимом диапазоне
до и после выделения выгоревших территорий

Fig. 2. Satellite image in the visible range before and after
highlighting the burned areas
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Показатели точности

Основные метрики, используемые для сравне-
ния методов, включают точность (Precision) и F-ме-
ру (F-measure) [15].

На рис. 3 показан график сравнения точно-
сти метода классификации стандартного случайно-
го леса без алгоритма наращивания областей, на-
зываемого методом без модификаций, и предложен-
ного в статье метода в зависимости от количества
деревьев на обучающем наборе.

На рис. 4 показан график сравнения точности
метода без модификаций и предложенного метода
в зависимости от количества деревьев на валида-
ционном наборе.

В наборах данных из тестовой выборки пред-
ставлены разные соотношения классов «выгорев-
ших» и «невыгоревших» пикселей:

• набор 1 — сбалансированный (около 50% «вы-
горевших» и 50% «невыгоревших» пикселей);

• набор 2 — преобладание «выгоревших» пиксе-
лей (около 70% «выгоревших» и 30% «невы-
горевших» пикселей);

• набор 3 — преобладание «невыгоревших» пик-
селей (около 30% «выгоревших» и 70% «невы-
горевших» пикселей);

• набор 4 — нерегулярное распределение клас-
сов (соотношение варьируется по участкам,
от 40–80% «выгоревших» к 60–20% «невыго-
ревших» пикселей).

Рис. 3. Точность в зависимости от количества деревьев на обучающем наборе
Fig. 3. Accuracy depending on the number of trees on the training set

Рис. 4. Точность в зависимости от количества деревьев на валидационном наборе
Fig. 4. Accuracy depending on the number of trees on the validation set
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Рис. 5. Сравнение значений F -меры методов на наборах данных из тестовой выборки
Fig. 5. Comparison of F -measure values of the methods on data sets from the test sample

На рис. 5 представлено сравнение значений
F -меры метода без модификаций и предложенного
метода для описанных четырех наборов данных из
тестовой выборки.

Представленные результаты подтверждают, что
предложенный комбинированный метод обладает
не только высокой точностью, но и стабильностью
результатов, обеспечивая улучшение по сравнению
с методом классификации спутниковых снимков
без модификаций.

На обучающем наборе данных предложенный
метод достигает высоких значений быстрее мето-
да без модификаций. На валидационном наборе
предложенный метод стабильно показывает лучшие
результаты по точности по сравнению с методом
без модификаций, что подтверждает эффективность
его использования при работе с новыми данными,
не участвовавшими напрямую в обучении.

Оценка точности предложенного метода на
различных наборах данных подтвердила его устой-
чивость как при сбалансированном соотношении
классов, так и при преобладании одного из клас-
сов («выгоревший» или «невыгоревший»). Даже
в наиболее сложном для классификации 4-м набо-
ре с нерегулярным распределением классов предло-
женный метод демонстрирует некоторое улучшение

качества классификации, подтверждая свою уни-
версальность.

Заключение

В статье описан и апробирован метод, позво-
ляющий получить маску в виде бинарной матрицы,
на основе которой формируется изображение с вы-
деленными выгоревшими территориями. Метод мо-
жет использоваться для мониторинга последствий
пожаров и планирования восстановительных работ.

К преимуществам разработанного метода мож-
но отнести достаточно высокую точность работы
(около 95–98%) на сложных по структуре много-
спектральных спутниковых снимках, а также точ-
ное распознавание выгоревших территорий, грани-
чащих с непострадавшими участками. К недостат-
кам можно отнести ограничение точности метода
при анализе снимков, снятых в условиях атмосфер-
ных факторов, затрудняющих выделение признаков.

Возможными направлениями для дальнейшего
развития метода могут быть включение в выборку
снимков, снятых в условиях сильного задымления
или облачности и улучшение работы на зашумлен-
ных данных.
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