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Аннотация. В работе представлено применение алгоритма статистического анализа 
данных разновременной мультиспектральной аэрофотосъемки с целью выявления 
участков исторического антропогенного воздействия на природную среду. Исследуемый 
участок расположен на окраине поселка городского типа Знаменка (Знаменский район 
Тамбовской области) в лесостепной зоне с типичными черноземными почвами, где во 
второй половине XIX – начале XX вв. были расположены пашни. Признаком для 
выявления следов исторического антропогенного воздействия может быть 
растительность, возникшая в результате вторичной сукцессии на заброшенных участках. 
Отличительной особенностью такой растительности от окружающей природной среды 
является ее тип, возраст и плотность произрастания. Таким образом, задача обнаружения 
границ антропогенного воздействия по мультиспектральным изображениям сводится к 
задаче классификации растительности. Исходными данными являлись результаты 
разновременной мультиспектральной съемки в зеленом (Green), красном (Red), краевом 
красном (RedEdge) и ближнем инфракрасном (NIR) спектральных диапазонах. На 
первом этапе алгоритма предполагается вычисление текстурных признаков Харалика по 
данным мультиспектральной съемки, на втором этапе – уменьшение количества 
признаков методом главных компонент, на третьем – сегментация изображений на 
основе полученных признаков методом k-means. Эффективность предложенного 
алгоритма показана при сопоставлении результатов сегментации с эталонными данными 
исторических картографических материалов. Полученный результат сегментации 
отражает не только конфигурацию участков анотропогенно-преобразованной природной 
среды, но и особенности зарастания заброшенной пашни, поскольку исследование 
разновременных мультиспектральных снимков позволяет более полно охарактеризовать 
и учесть динамику наращивания фитомассы в разные периоды вегетации.  

Ключевые слова: мультиспектральная съемка, текстурная сегментация, признаки 
Харалика, метод главных компонент, кластеризация, k-means, разновременные данные, 
период вегетации, вторичная сукцессия. 

 
1. Введение. Исследование природной среды регионов, где со-

временные ландшафты сложились под влиянием хозяйственного воз-
действия, становится заметным явлением в современной науке. Раз-
личные виды исторического природопользования вызывают долговре-
менные изменения растительности, почв и гидрографии (например,  
[1–3]). Эти проблемы в губерниях средней полосы России привлекли 
пристальное внимание еще в конце XIX – начале XX в. [4]. В настоя-
щее время для некоторых регионов, в частности для Тамбовской обла-
сти (бывш. Тамбовской губернии), на основании разнообразных исто-
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рических источников конкретизированы некоторые причины сложив-
шейся экологической ситуации [5–7]. В связи с этим, поиск участков 
сплошных рубок леса, пашен и сенокосов второй половины XIX – 
начала XX вв. необходим для реконструкции системы хозяйства в ис-
торической ретроспективе и использования исторического опыта для 
определения перспективных направлений в освоении территории.  

Необходимо отметить, что следы исторического антропогенного 
воздействия неоднозначно выражены в современном ландшафте. Од-
ним из признаков заброшенных сельскохозяйственных угодий могут 
являться участки растительности, сформировавшейся в результате 
вторичной сукцессии [8, с. 225-257; 9]. 

Апробация метода выявления участков антропогенно-
преобразованной природной среды проведена на материалах мультис-
пектральной съемки ныне заброшенной пашни имения Знаменское 
(совр. поселок городского типа Знаменка, Знаменский район Тамбов-
ской области) [10]. Усадебная часть имения расположена в лесостеп-
ной зоне с типичными черноземными почвами. Известно, что в лесо-
степи восстановление профиля чернозема происходит в течение  
30-40 лет после завершения эксплуатации возделываемых полей  
[9, 11]. Далее, при отсутствии блокирующих процессов (пожары, вы-
пасы скота и др.), происходит полное восстановление растительности, 
типичной для данной местности, – в большинстве случаев, разнотравья 
и кустарников. Этот процесс занимает в среднем 50-60 лет с момента 
прекращения хозяйственной деятельности. В некоторых случаях про-
должительное отсутствие антропогенного воздействия на природную 
среду (более 100 лет) способствует формированию участков достаточ-
но плотного произрастания древовидных пород, преобладающих в ле-
состепной зоне [12]. Таким образом, признаком для выявления следов 
сплошных рубок леса и пашен второй половины XIX – начала XX вв. 
может быть растительность, возникшая в результате вторичной сук-
цессии на заброшенных участках. Отличительной особенностью такой 
растительности от характеристик окружающей природной среды явля-
ется ее тип, возраст и плотность произрастания [8, с. 250–257], что 
отображается в текстуре соответствующих фрагментов мультиспек-
тральных изображений. Таким образом, задача обнаружения границ 
антропогенного воздействия по мультиспектральным изображениям 
сводится к задаче классификации растительности на территории об-
следования.  

Использование мультиспектральных данных в задачах сегмен-
тации изображений поверхности Земли обусловлено тем, что разные 
ландшафтные объекты (в том числе и растительность) отличаются 
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спектральными характеристиками. Кроме того, отражательная способ-
ность растительности существенно изменяется на разных этапах веге-
тационного периода. Эта особенность наиболее ярко проявляется у 
лиственных деревьев и кустарников, а также у травянистой раститель-
ности. Поэтому анализ разновременных снимков позволяет выявлять 
изменения растительного покрова и используется для мониторинга 
состояния природной среды и сельскохозяйственных угодий [13–16]. 
Не менее важно, комплексный анализ мультиспектральных данных, 
полученных в разные периоды вегетации, обеспечивает повышение 
достоверности классификации участков растительности [17, 18]. Вы-
сокая эффективность такого подхода доказана для различных природ-
но-климатических зон. В частности, при распознавании различных 
типов пойменной растительности в южной части Нидерландов анализ 
комплекса мультиспектральных снимков позволил достигнуть высо-
ких показателей точности классификации (6 классов с общей точно-
стью более 90%) [19]. Принципиально важно, для схожих классов рас-
тительности (луга и травянистая растительность) было доказано суще-
ственное повышение точности классификации в сравнении с результа-
тами, полученными без учета динамики процесса вегетации. Схожие 
результаты были получены при классификации участков хозяйствен-
ной деятельности на юге Португалии [20]. Показано, что совместный 
анализ материалов разновременной мультиспектральной съемки необ-
ходим для достижения удовлетворительной точности картографирова-
ния участков открытых почв, кустарников, полей, засеянных зерновы-
ми культурами, а также лесных массивов и лугов (общая точность 
классификации – 74,5%). Необходимость использования набора муль-
тиспектральных снимков также продемонстрирована для тропических 
и засушливых регионов центральной и южной Африки, где особенно 
ярко проявляется сезонность растительности [21]. Для 12 классов 
ландшафтных объектов, включающих древесную, кустарниковую и 
травянистую растительность с различной плотностью произрастания, а 
также открытые пространства, была достигнута общая точность клас-
сификации более 90%.  

Таким образом, применение разновременной мультиспектраль-
ной съемки позволяет учесть динамику изменения спектральных от-
ражательных свойств растительности. Это играет существенную роль 
при классификации схожих ландшафтных объектов: луга и заброшен-
ные поля, покрытые травянистой растительностью; участки разновоз-
растной кустарниковой растительности. Для выявления участков хо-
зяйственного использования второй половины XIX – начала XX вв. 
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исходными данными являются мультиспектральные изображения в 
период ранней вегетации (май) и развитой растительности (июль).  

2. Исходные и эталонные данные. Участок обследования рас-
положен на окраине поселка городского типа Знаменка (Знаменский 
район Тамбовской области). В начале XVIII века, здесь, у слияния рек 
Кариана и Цны, возникла усадьба Кариан-Загряжское (поздние назва-
ния – Кариан-Строганово, Кариан-Знаменка). Зоны жилой застройки и 
парка усадьбы являются центром современного поселка. Северо-
восточная часть имения, где были расположены пашни, луга и лесные 
угодья усадьбы, в настоящее время выведена из хозяйственного оборо-
та. 

Согласно исторической карте 1913-1914 гг. «План Тамбовской 
губернии Тамбовского уезда усадебной части Знаменского имения 
владения князя Г.А. Щербатова» [10], фрагмент которой приведен на 
рисунок 1а, значительную часть участка обследования занимала пашня 
(области со штриховкой). На северо-востоке участка располагались 
луга, а его западная часть покрыта кустарником. Анализ ортофотопла-
на и натурные обследования показали, что участок достаточно равно-
мерно покрыт плотной кустарниковой растительностью, следы пашни 
и луга начала XX в. визуально не фиксируются.  

 

 
Рис. 1. Исследуемый участок: фрагменты исторической карты (а) и ортофото-

плана (б). Черная рамка – граница участка обследования 

Вероятно, этот участок обрабатывался короткий промежуток 
времени. На ранних картографических материалах – «Топографиче-
ский межевой атлас Тамбовской губернии» 1862 г., выполненный под 
руководством А.И. Менде [22], – вся территория имения на северном 
берегу р. Цны еще обозначена как «мокрый луг с кустарником всякого 
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рода». На поздних картографических источниках – карта РККА  
1930-х гг. [23] – это участок уже обозначен пустующим. Предположи-
тельно, изучаемый участок был распахан в пик малоземелья в конце 
XIX в., так как в ходе реформы 1861 г. крестьяне Знаменки получили 
очень маленькие наделы. Также распашка могла быть связана с силь-
ными засухами 1880-х и, особенно, начала 1890-х гг. Известно, что 
заливные участки периодически распахивались в годы засух  
1905-1906, 1920-1921, 1932-1933 гг. Здесь могли сеять озимую пшени-
цу. Помимо этого, распашка могла быть связана с посевами кормовых 
трав, для устойчивого роста которых необходима достаточно высокая 
влажность почвы. Из описания хозяйства графа П.С. Строганова, вла-
дельца Знаменки до 1911 г., известно, что тимофеевку в имении сеяли 
несколько десятилетий [24]. Поэтому следы пашни могли сохраниться 
на долгое время. Вероятно, регулярная распашка на участке обследо-
вания прекратилась в 1918 г., после социализации помещичьей земли. 
В результате вторичной сукцессии, продолжавшейся около 100 лет, 
растительность постепенно вернулась к состоянию непаханого залив-
ного луга. 

Современные беспилотные летательные аппараты (БПЛА) поз-
воляют выполнить крупномасштабную аэрофотосъемку с высоким 
пространственным разрешением. Очевидным преимуществом аэрофо-
тосъемки с БПЛА перед космической съемкой и пилотируемой аэро-
фотосъемкой является ее доступность и возможность целенаправлен-
ного обследования локальных участков (единицы-десятки гектар) при 
выборе оптимальных условий (высоты полета, времени суток, погод-
ных условий и т.п.). Это обеспечивает контрастное выявление тене-
вых, почвенных и растительных признаков разноплановых ланд-
шафтных объектов поиска. 

Аэрофотосъемка в видимом диапазоне поселка Знаменка и при-
легающей территории проведена в период ранней вегетации (май 
2019 г.). Съемка выполнена с БПЛА самолетного типа  
Supercam S350–F (ООО «Финко», Ижевск) при высоте 250 м над сред-
ним уровнем рельефа местности. В результате фотограмметрической 
обработки (PHOTOMOD UAS) был построен ортофотоплан в системе 
координат МСК-68 с разрешением 0,05 м на пиксель (рисунок 1б).  

Для локализации участка заброшенной пашни использованы 
материалы мультиспектральной съемки, полученные на этапе ранней 
вегетации в мае 2019 г. и при развитой растительности в июле 2019 г. 
(рисунок 2). Съемка выполнена мультиспектральной камерой Parrot 
Sequoia. Применяемая камера имеет следующие характеристики: ди-
намический диапазон − 10 бит, пространственное разрешение муль-
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тиспектральных снимков − 0,3 м, спектральное разрешение − 4 канала 
(видимый зеленый Green, 530 – 570 нм; видимый красный Red, 640 – 
680 нм; граничный красный RedEdge, 730 – 740 нм и ближний инфра-
красный NIR, 770 – 810 нм). Фотограмметрическая обработка муль-
тиспектральных аэрофотоснимков выполнена в программе Pix4d. Ис-
ходя из известных особенностей вегетационного периода лиственной и 
травянистой растительности, на этапе ранней вегетации (активация 
жизненных процессов) объем зеленой массы существенно меньше, в 
сравнении с этапом развитой растительности, когда в полной мере 
проявляется зеленая биомасса лиственных лесов, кустарников и трав. 
Эти отличия наглядно прослеживаются при визуальном анализе ис-
ходных снимков территории обследования (рисунок 2) 

Спектральная отражательная способность растительного покро-
ва имеет характерные особенности: высокое значение в канале Green, 
резкий подъем в каналах RedEdge и NIR [25]. Так как на канал Red 
приходится минимум отражательной способности зеленой фитомассы, 
данный канал не используется при дальнейшем анализе результатов 
мультиспектральной съемки. 

3. Алгоритм обработки комплекса мультиспектральных 
данных. Традиционно, в качестве признаков разноплановых объектов 
на мультиспектральных изображениях, принято использовать отличия 
спектрально-яркостных характеристик отдельных областей снимка 
[26–29]. Однако яркостные характеристики в значительной степени 
подвержены влиянию условий съемки: неравномерная освещенность 
отдельного снимка, вызванная низкой облачностью, или отличия в 
освещенности смежных снимков и др. Поэтому, для исключения иска-
жений исходных изображений, вызванных условиями съемки, исполь-
зуются методы фильтрации [30–32]. Сглаживание и подавление шу-
мов, с одной стороны, устраняет артефакты съемки, но с другой – 
снижает контрастность проявления ландшафтных объектов, которые 
незначительно отличаются по спектрально-яркостным характеристи-
кам. Именно к таким объектам относятся участки растительности, воз-
никшие в результате вторичной сукцессии. Другим известным подхо-
дом является вычисление вегетационных индексов, учитывающих вза-
имное изменение изображений в различных парах спектральных кана-
лов мультиспектральной съемки [33, 34] Обычно такое преобразование 
также выполняется после фильтрации исходных данных. При этом 
очевидно, что предварительная фильтрация не гарантирует однород-
ность исходных данных в разных спектральных каналах. Поэтому ана-
лиз вегетационных индексов не исключает проблему, возникающую 
при выявлении малоконтрастных областей растительности. 
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Рис. 2. Разновременные снимки в спектральных каналах Green, Red, RedEdge 

и NIR 

Следовательно, для контрастного проявления ландшафтных 
объектов более эффективны подходы, которые нечувствительны к 
спектральным шумам. Примером такого преобразования является вы-
числение текстурных признаков на основе матрицы смежности [35]. 
Текстура ландшафта на мультиспектральных изображениях является 
более стабильной характеристикой, чем интенсивность отдельных 
пикселей: для определенных типов ландшафта текстура достаточно 
постоянна и в меньшей степени зависит от условий съемки. Кроме то-
го, текстура разнородных областей в пределах анализируемого участка 
существенно различна [36–38]. Таким образом, анализ текстурных 
особенностей ландшафта делает возможным выявление «малокон-
трастных» отличий растительного покрова на мультиспектральных 
изображениях. Поэтому в настоящей работе в качестве признаков ис-
пользуются текстурные признаки Харалика, которые рассчитываются 
по всем каналам мультиспектрального изображения, что позволяет 
учесть и спектральные особенности объектов. 

Основным способом выявления разноплановых объектов на 
преобразованном изображении является сегментация. Для выделения 
наиболее информативных признаков зачастую используется метод 
главных компонент. Такой подход нередко применяется при анализе 
гипер- и мультиспектральных изображений для классификации расти-
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тельного покрова [39–41]. Сегментация изображения по текстурным 
признакам, вычисленным по данным одномоментной мультиспек-
тральной съемки, позволяет локализовать следы участков антропоген-
ного преобразования природной среды, что было показано при поиске 
пашен первой половины XIX в., расположенных на участках сплошной 
вырубки лесных массивов, в условиях вторичной сукцессии елово-
пихтово-южнотаежных лесов [42]. Необходимо отметить, что одномо-
ментный снимок позволяет с некоторой достоверностью констатиро-
вать лишь доминирование определенного типа растительности и оце-
нить особенности ее состояния (здоровая растительность; раститель-
ность, испытывающая угнетение или стресс). Однако применение раз-
новременной мультиспектральной съемки позволяет оценить этапы 
процесса вегетации. Именно на разновременных снимках наглядно 
проявляется влияние характеристик природной среды, определяющих 
скорость вегетации (тип и состав почв, мощность почвенного горизон-
та, увлажненность и экспозиция склона и пр.) [15, 18]. Отличие этих 
характеристик на участках природной среды, не подвергавшейся ан-
тропогенному воздействию, и участках антропогенно-
преобразованной природной среды дает принципиально новую допол-
нительную информацию для выявления растительности, появившейся 
в результате вторичной сукцессии. 

Для сегментации мультиспектральных изображений использу-
ется классическая схема анализа данных feature extraction → feature 
selection → classification [43, 44], включающая в себя этапы расчета 
признаков, сокращение признакового пространства и распознавания. В 
связи с этим алгоритм обнаружения следов антропогенного преобразо-
вания природной среды принимает вид, представленный на рисунок 3. 

 

 
Рис. 3. Алгоритм обнаружения следов антропогенного преобразования при-

родной среды 

3.1. Текстурные признаки. Задача состоит в разделении муль-
тиспектрального изображения территории обследования на множество 
площадных объектов: участков природной среды, сохранившихся в 
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съемки 

2. Вычисление 
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признаков
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естественном состоянии, и участков антропогенного воздействия на 
природную среду. Поэтому принципиальную роль играет текстура 
ландшафтных объектов и ее изменение при переходе от одной области 
к другой. Для описания текстуры в количественной шкале применяют-
ся текстурные признаки Харалика, которые рассчитываются по матри-
цам смежности полутоновых изображений и содержат информацию о 
различных текстурных характеристиках: однородности, линейной за-
висимости тона (линейная структура), контрасте, количестве и приро-
де границ, сложности изображения [35]. Поскольку не все текстурные 
признаки Харалика являются взаимно независимыми [45], было при-
нято решение ограничиться рассмотрением основных из них: Contrast, 
Correlation, Energy, Entropy, Homogeneity, Variance (таблица 1). 

Для построения матрицы смежности выполняется квантование 
исходного изображения I, что позволяет преобразовать его из полуто-
нового 10-битного изображения в квантованное изображение Iq 
с N уровнями градаций серого в интервале [1, …, N]. По квантованно-
му изображению Iq для каждого положения скользящего окна разме-
ром W×W строится матрица θX  – матрица смежности уровня серого 
(Gray-LevelCo-OccurrenceMatrix, GLCM):  
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Продолжение Таблицы 1 
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Матрица смежности показывает, как часто пара пикселей с ин-

тенсивностями i и j оказывается смежной. Понятие смежности в 
направлении θ определяется вектором ( )yx ddr ,=θ , где xd и yd  – рас-
стояние между пикселями по горизонтали и по вертикали соответ-
ственно. GLCM рассчитывается для каждого из направлений: 
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Нормированная матрица смежности выступает в роли функции 

плотности распределения вероятностей проявления смежных пар пик-
селей в различных областях изображения. По нормированной матрице 
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смежности ( )ijpP =  рассчитываются текстурные признаки Харалика 

(таблица 1). 
Контраст (Contrast) характеризует резкость изображения и глу-

бину «борозд» текстуры. Низкая контрастность соответствует размы-
тым текстурам.  

Корреляция (Correlation) оценивает линейность зависимости 
уровня серого от соответствующих значений для смежных пикселей. 

Энергия (Energy) оценивает однородность и грубость текстуры, 
она максимальна для однотонных областей. 

Энтропия (Entropy) характеризует случайность и неравномер-
ность. Максимальные значения признака соответствуют случайному 
распределению значений яркости пикселей. 

Однородность (Homogeneity) противоположна контрасту, ха-
рактеризует «сглаженность» области изображения. Большие значения 
признака соответствуют однородным областям (с небольшой разницей 
в уровне серого), а близкие к 0 – наоборот. 

Вариация (Variance) – соответствует квадрату стандартного от-
клонения, вычисленному по матрице смежности GLCM. Однотонное 
серое изображение имеет вариацию, равную 0. 

Текстурные признаки Харалика, рассчитанные для каждого 
спектрального канала (видимый зеленый Green, граничный красный 
RedEdge и ближний инфракрасный NIR) по снимкам, сделанным в мае 
и июле, представлены на рисунке 4 и рисунке 5 соответственно. 

Полученные изображения более наглядно, в сравнении с исход-
ными мультиспектральными снимками (рисунок 2), выявляют участки 
растительности схожей текстуры, сглаживая малоинформативные де-
тали ландшафтных объектов. Визуально выделяемые разноплановые 
фрагменты изображения могут соответствовать участкам, покрытым 
растительностью различных типов и плотности. Кроме того, очевид-
ное преимущество дает сравнительный анализ разновременных сним-
ков. Так изображение на «фоновых» участках – вне зоны историческо-
го антропогенного воздействия (западная и северо-восточная части 
исследуемого участка, рисунок 1а) – практически неизменно по струк-
туре и интенсивности. Данная особенность наблюдается для всех пар 
преобразованных изображений (май – июль) в каждом из трех каналов 
съемки. С другой стороны, на участке возможной исторической пашни 
(центральная и восточная части исследуемого участка, рисунок 1а), 
характер вариации изображений текстурных признаков существенно 
иной. Здесь, в зависимости от времени съемки, существенно изменяет-
ся конфигурация выделяемых областей и значение текстурных призна-
ков (вплоть обратного соотношения их интенсивности). Очевидным 
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образом разделяется северная и южная части участка предполагаемой 
пашни. Эти наблюдения позволяют предположить принципиально 
различный характер современного растительного покрова, как мини-
мум, в трех областях исследуемого участка: в «фоновой» области, в 
южной и северной частях исторической пашни. Последующее опреде-
ление количества и конфигурации участков разноплановой раститель-
ности основано на статистическом анализе полученных 36 массивов 
текстурных признаков. 

3.2. Снижение размерности признакового пространства. Для 
исключения корреляционных связей между полученными признаками 
проводится процедура снижения размерности методом главных ком-
понент [46]. Идея метода заключается в формировании системы новых 
признаков и выборе из них наиболее информативных, объясняющих 
большую часть изменчивости данных в целом. Новые признаки, кото-
рые называют главными компонентами, независимы и представляют 
собой линейную комбинацию исходных признаков.  

Основной способ отбора главных компонент основан на оценке 
кумулятивной суммы их дисперсий. Как правило, эта сумма (в процен-
тах) должна быть не менее установленного порога 80-95% [47, 48]. 

 

 
Рис. 4. Текстурные признаки Харалика (май) 
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Рис. 5. Текстурные признаки Харалика (июль) 

Для каждого из наборов текстурных признаков Харалика выде-
лено по четыре главные компоненты (рисунок 6). По наибольшему 
вкладу признаков (таблица 2, серая заливка) можно сделать следую-
щие предположения. Первая главная компонента PC1, описывающая 
большую часть общей дисперсии, отображает наиболее контрастные 
объекты – участки растительности, значительно отличающиеся по сво-
ей текстуре от окружающей территории. Конфигурация областей мак-
симальных значений компоненты близка к линейной (рисунок 6), в 
большинстве случаев они приурочены к «переходной зоне» между 
природной средой, не подвергавшейся антропогенному воздействию, и 
участками антропогенно-преобразованной природной среды (рисунок 
1а). Вторая главная компонента PC2 характеризует степень однород-
ности: чем меньше значение, тем более хаотичная текстура. Именно 
поэтому в период ранней вегетации область максимальных значений 
компоненты охватывает участок непреобразованной природной среды, 
а на этапе развитой растительности ситуация на всем участке обследо-
вания становится однородной (рисунок 6).  
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Рис. 6. Визуализация главных компонент 

Таблица 2. Коэффициенты корреляции между исходными признаками 
и главными компонентами 

 Май Июль 
PC1 PC2 PC3 PC4 PC1 PC2 PC3 PC4 

G
re

en
 

Contrast 0,27 -0,05 -0,24 -0,27 -0,26 -0,17 0,09 -0,20 
Correlation 0,10 0,41 0,22 -0,14 0,06 0,47 0,22 -0,08 
Energy -0,26 -0,08 -0,07 0,48 0,23 -0,02 -0,44 0,08 
Entropy 0,28 0,13 0,01 -0,37 -0,26 0,01 0,36 -0,16 
Homogeneity -0,28 0,09 0,18 0,35 0,27 0,16 -0,23 0,13 
Variance 0,04 -0,36 0,39 -0,24 -0,19 -0,12 0,47 0,29 

R
ed

Ed
ge

 

Contrast 0,28 -0,08 -0,23 0,17 -0,26 0,00 -0,23 -0,31 
Correlation 0,11 0,40 0,29 0,11 -0,04 0,53 0,05 0,10 
Energy -0,28 0,00 -0,17 0,01 0,26 -0,23 -0,07 0,12 
Entropy 0,31 0,09 0,06 0,12 -0,26 0,24 -0,09 -0,17 
Homogeneity -0,29 0,14 0,16 -0,09 0,28 0,00 0,17 0,26 
Variance 0,07 -0,39 0,39 0,02 -0,24 -0,13 0,04 0,55 

N
IR

 

Contrast 0,27 -0,07 -0,21 0,31 -0,27 -0,08 -0,30 -0,04 
Correlation 0,10 0,39 0,31 0,17 -0,05 0,50 -0,13 0,25 
Energy -0,28 0,02 -0,19 -0,13 0,26 -0,14 -0,01 -0,11 
Entropy 0,30 0,07 0,08 0,28 -0,28 0,13 -0,20 0,11 
Homogeneity -0,28 0,14 0,13 -0,25 0,28 0,08 0,24 0,00 
Variance 0,07 -0,38 0,39 0,09 -0,25 -0,12 -0,20 0,46 

Кумулятивная  
сумма дисперсий 54% 77% 88% 93% 60% 78% 86% 91% 
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Визуализация первых главных компонент PC1 и PC2, объясня-
ющих большую часть дисперсии исходных данных, даёт обобщённое 
представление о структуре участка по всем спектральным каналам. На 
этих компонентах выделяются все природные объекты, которые 
устойчиво отображаются на исходных снимках. Последние главные 
компоненты PC3 и PC4 содержат в себе сведения о скрытых законо-
мерностях – локальных особенностях участка, которые явно не фикси-
руются в исходных данных. Эти особенности не имеют выраженного 
контраста, поэтому могут быть интерпретированы как следы антропо-
генного воздействия, которые существенно «сглажены» вторичной 
сукцессией. 

Построенные главные компоненты содержат практически всю 
информацию об исходных данных (более 90%, таблица 2). Поэтому 
переход от текстурных признаков (рисунок 4, 5) к новым переменным 
PC1 – PC4 (рисунок 6) существенно упрощает сравнительный анализ 
разновременных снимков.  

3.3. Сегментация. Сегментация изображения заключается в 
разбиении его на непересекающиеся области с однородными свой-
ствами и, вероятно, близкими значениями рассматриваемых характе-
ристик природной среды. Поэтому на последнем этапе алгоритма мо-
жет быть получена «карта» распределения типов растительности и 
следов антропогенного преобразования природной среды.  

Сегментированное изображение (рисунок 7) получается в ре-
зультате кластеризации методом k-means в пространстве главных ком-
понент. Выбор метода обусловлен, прежде всего, высокой скоростью и 
эффективностью обработки большого набора данных [49]: матрица 
главных компонент содержит 746496×4 элементов (≈ 3 млн.). Количе-
ство выделяемых классов задано, исходя из визуального анализа орто-
фотоплана (рисунок 1б), который позволил выделить 4 вида ланд-
шафтных объектов: древесная влаголюбивая растительность, плотная 
и редкая поросль кустарника, участки травянистой растительности.  

В работе использована реализация алгоритма k-means, приве-
денная в [50]. Интерпретация выделенных классов (таблица 3 и 4) вы-
полнена путем сопоставления результата сегментации (рисунок 7) с 
исторической картой (рисунок 1а) и ортофотопланом (рисунок 1б). 
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Рис. 7. Результат сегментации: а) май, б) июль 

Таблица 3. Интерпретация результатов сегментации (май) 
Класс 1 Поросль восстановившегося кустарника, прогалины. Северная 

часть пашни 
Класс 2 Восстановившийся кустарник. Южная часть пашни 
Класс 3 Крупный кустарник, древесная влаголюбивая растительность 
Класс 4 Редкий кустарник, преимущественно вдоль русла реки 

Таблица 4. Интерпретация результатов сегментации (июль) 
Класс 1 Плотный восстановившийся кустарник. Южный участок пашни 
Класс 2 Плотный крупный кустарник 
Класс 3 Крупный кустарник, древесная влаголюбивая растительность 
Класс 4 Редкий кустарник, преимущественно вдоль русла реки 

 
Очевидны визуальные отличия между полученными сегменти-

рованными изображениями (рисунок 7а и 7б), описывающие один и 
тот же участок, но в разные периоды вегетации. Эти отличия объясни-
мы разной плотностью растительного покрова и, как следствие, – тек-
стурой на разновременных снимках. Условное разделение заброшен-
ной пашни на две части: северную (рисунок 7а, Класс 1) и южную (ри-
сунок 7б, Класс 1), – можно связать с неравномерным процессом вос-
становления природного кустарника. Северная часть зафиксирована по 
результатам сегментации майских данных, южная – июльских. Выяв-
ленные участки антропогенного воздействия соответствуют положе-
нию пашни на исторической карте (рисунок 8).  
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Таким образом, анализ разновременных снимков дает взаимо-
дополняющую информацию о текстуре растительного покрова. Такой 
анализ обеспечивает возможность выявить следы антропогенного воз-
действия в случае неравномерной вторичной сукцессии на заброшен-
ном участке. 

4. Результаты и обсуждение. Снимки в периоды ранней веге-
тации и развитой растительности выделяют разные участки заброшен-
ной пашни второй половины XIX – начала XX вв. (рисунок 7, таблица 
3 и 4). Следовательно, совместный анализ разновременных снимков 
позволяет выделить зону исторического хозяйственного освоения на 
фоне природной среды, не подвергавшейся антропогенному воздей-
ствию, а также дает возможность оценить ее возможную конфигура-
цию. В частности, результаты сегментации по майским (рисунок 8a) и 
июльским (рисунок 8б) снимкам, сопоставленные с фрагментом исто-
рической карты (эталонные данные), согласуются с расположением 
пашни на участке обследования. Кроме того, объединение выделенных 
сегментов мультиспектральных изображений позволяет восстановить 
конфигурацию зоны антропогенного воздействия (рисунок 8в). Неза-
висимая сегментация разновременных снимков выделяет разные 
участки исторической пашни, именно поэтому, только совместный 
анализ позволяет восстановить границы области пашни наиболее пол-
но. 

 

 
Рис. 8. Сопоставление результата сегментации с исторической картой: а) уча-
сток вторичной сукцессии в период ранней вегетации; б) участок вторичной 
сукцессии в период развитой растительности; в) конфигурация территории 

заброшенной пашни по результатам сегментации; 1 – граница пашни на исто-
рической карте; 2 – участок пашни по результатам сегментации 
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Полученный результат сегментации отражает неравномерность 
вторичной сукцессии на участке заброшенной пашни. С точки зрения 
восстановившейся растительности территория пашни разделяется на 
две условные части: северная (рисунок 8а) и южная (рисунок 8б). Рас-
тительность северной части (первая надпойменная терраса р. Цны) – 
поросль кустарника с травой – отчетливо проявляется по текстуре на 
майских снимках (рисунок 7а, Класс 1). В период зрелой вегетации 
(июльские снимки) – «сливается» с окружающей средой (рисунок 7б, 
Класс 3). Отличия растительности в южной части исторической пашни 
от окружающей территории фиксируются в разные периоды вегета-
ции. Здесь, в пойме р. Цны, наблюдается более контрастная текстура 
плотного молодого кустарника. На майских снимках восстановившая-
ся растительность выделяется как «переходная зона» (рисунок 7а, 
Класс 2) от участка вторичной сукцессии (рисунок 7а, Класс 1) к тер-
ритории природной среды, не подвергавшейся антропогенному воз-
действию (рисунок 7а, Классы 3 и 4). На июльских снимках южный 
участок пашни определяется по компактной зоне значительной пло-
щади (рисунок 7б, Класс 1) на фоне достаточно однородной расти-
тельности природной среды (рисунок 7б, Класс 3). Разделение терри-
тории заброшенной пашни на две зоны связано с тем, что исходное 
состояние непаханого заливного луга восстанавливается неравномер-
но. Вероятной причиной этого являются особенности рельефа. Во вре-
мя весенних паводков затапливается южная часть территории, распо-
ложенная в пойме р. Цны. Вследствие этого она менее контрастно 
проявляется в период ранней вегетации, но явно выделяется более ак-
тивным наращиванием фитомассы в период зрелой растительности. 

Для анализа комплекса мультиспектральных данных успешно 
использован классический подход feature extraction → feature selection 
→ classification, адаптированный для применения статистических тек-
стурных признаков Харалика на этапе извлечения признаков 
(feature extraction). Необходимость использования признаков Харалика 
вызвана тем, что текстура ландшафта на мультиспектральных изобра-
жениях является более стабильной характеристикой площадных объ-
ектов чем интенсивность отдельных пикселей мультиспектрального 
изображения. Именно это дает возможность выявления сегментов с 
«малоконтрастными» отличиями растительного покрова, возникшего в 
результате вторичной сукцессии. Другой отличительной особенностью 
предложенного подхода является анализ набора снимков, сделанных в 
разные периоды вегетации. В условиях неравномерности вторичной 
сукцессии в лесостепной зоне это позволяет полнее охарактеризовать 
изменение интенсивности лиственной и травянистой растительности. 
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Объединение результатов сегментации обеспечивает выявление участ-
ков восстановившейся растительности, соответствующих антропоген-
но-преобразованным областям природного ландшафта. 
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A. SHAURA, A. ZLOBINA, I. ZHURBIN, A. BAZHENOVA  
ANALYSIS OF MULTI-TEMPORAL MULTISPECTRAL AERIAL 

PHOTOGRAPHY DATA TO DETECT THE BOUNDARIES OF 
HISTORICAL ANTHROPOGENIC IMPACT 

 
Shaura A., Zlobina A., Zhurbin I., Bazhenova A. Analysis of Multi-Temporal Multispectral 
Aerial Photography Data to Detect the Boundaries of Historical Anthropogenic Impact. 

Abstract. The article presents the application of a statistical analysis algorithm for multi-
temporal multispectral aerial photography data to identify areas of historical anthropogenic 
impact on the natural environment. The investigated site is located on the outskirts of the 
urban-type village of Znamenka (Znamensky District, Tambov Region) in a forest-steppe zone 
with typical chernozem soils, where arable lands were located in the second half of the 19th - 
early 20th centuries. Grown vegetation as a result of secondary succession in abandoned areas 
can be a sign for identifying traces of historical anthropogenic impact. Distinctive signs of such 
vegetation from the surrounding natural environment are its type, age and growth density. 
Thus, the problem of detecting the boundaries of anthropogenic impact on multispectral images 
is reduced to the problem of vegetation classification. The initial data were the results of multi-
temporal multispectral imaging in green (Green), red (Red), edge of red (RedEdge) and near-
infrared (NIR) spectral ranges. The first stage of the algorithm is the calculation of the Haralick 
texture features on multispectral images, the second stage – reduction in the number of features 
by the principal component analysis, the third stage – the segmentation of images based on the 
obtained features by the k-means method. The effectiveness of the proposed algorithm is 
shown by comparing the segmentation results with the reference data of historical cartographic 
materials. The study of multi-temporal multispectral images makes it possible to more fully 
characterize and take into account the dynamics of phytomass growth in different periods of 
the growing season. Therefore, the obtained segmentation result reflects not only the 
configuration of areas of an anthropogenic transformed natural environment, but also the 
features of overgrowth of abandoned arable land. 

Keywords: multispectral survey, texture segmentation, Haralick texture features, principal 
component analysis, clustering, k-means, multi-temporal data, growing season, secondary 
succession. 
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