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МАШИННОЕ ОБУЧЕНИЕ БЕЗ УЧИТЕЛЯ  
НА ОСНОВЕ ВЕГЕТАЦИОННЫХ ИНДЕКСОВ  

И СПЕКТРОВ ОТРАЖЕНИЯ  
В ЗАДАЧЕ КЛАССИФИКАЦИИ ДЕРЕВЬЕВ  

Введение. Классификация деревьев с использованием машинного обу-
чения стала мощным инструментом для ботаников, экологов и специали-
стов по охране окружающей среды, революционизируя способ идентифика-
ции и каталогизации древесных пород. Традиционные методы 
классификации, основанные на ручной идентификации морфологических 
параметров растительности, таких как листья, кора и узоры ветвления, часто 
являются времязатратными и трудоемкими. В противовес традиционным 
методам дешифрирования, алгоритмы машинного обучения могут анализи-
ровать огромные объемы данных, включая изображения, спектральную ин-
формацию и экологические переменные, для идентификации древесных по-
род с большей скоростью и точностью [Fassnacht et al., 2016; Wäldchen, 
Mäder, 2018]. Такие методы машинного обучения, как деревья решений, ме-
тод опорных векторов (SVM), полносвязные нейронные сети (FCN) и свёр-
точные нейронные сети (CNN), были успешно применены для автоматиза-
ции классификации пород деревьев даже в сложных экосистемах, таких как 
тропические леса и смешанные ландшафты. Применение подобных подхо-
дов не только способствует совершенствованию инструментов экологиче-
ских исследований, но и поддерживает усилия по охране окружающей сре-
ды, где быстрая и точная идентификация видов имеет решающее значение 
для мониторинга биоразнообразия и борьбы с обезлесением и изменением 
климата [Weinstein et al., 2020; Zhong et al., 2024]. 

Индексы растительности, особенно те, которые получены на основе 
данных дистанционного зондирования, играют ключевую роль в классифи-
кации растений с использованием машинного обучения. Такие индексы, как 
нормализованный разностный вегетационный индекс (NDVI), усовершен-
ствованный вегетационный индекс (EVI) и зеленый-красный вегетационный 
индекс (GRVI), применяются при оценке состояния здоровья и плотности 
растительности [Huete et al., 2002; Hamunyela et al., 2016]. Использование 
индексов растительности в сочетании с моделями машинного обучения по-
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могает улучшить точность классификации, предоставляя критически важ-
ные данные о физиологических характеристиках растений, таких как со-
держание хлорофилла, структура листьев и уровни влаги. Это особенно по-
лезно для различения древесных пород, которые могут выглядеть схожими 
в видимом свете, но имеют уникальные спектральные сигнатуры в других 
диапазонах, таких как ближний инфракрасный (NIR) или красный край 
(680–730 нм). Алгоритмы машинного обучения могут обрабатывать боль-
шие наборы изображений, данных об индексах растительности для класси-
фикации видов растений, оценки здоровья леса и мониторинга биоразнооб-
разия в различных экосистемах [Nevalainen et al., 2017; Onishi, Ise, 2018; 
Weinstein et al., 2021; Chehreh et al., 2023; Zhong et al., 2024] 

Большинство исследований, связанных с применением методов ма-
шинного обучения, направлено на построение моделей, основанных на уже 
размеченных данных, то есть имеющих область применимости, ограни-
ченную набором древесных пород, содержащихся в тренировочном набо-
ре. Данная работа посвящена разработке метода классификации древесных 
пород, не использующего заранее подготовленный обучающий набор. 
Данный метод исключает продолжительный по времени этап сбора и раз-
метки обучающих данных при построении модели, имеет высокую область 
применимости вне зависимости от древесной породы и при этом сохраняет 
высокую точность классификации. 

Материалы и методика исследования. Для проведения исследования 
был выбран Нолькинский лесной участок Учебно-опытного участкового 
лесничества Куярского лесничества, находящийся в пользовании ФГБОУ 
ВО ПГТУ. Съемка была проведена 20 августа 2024 года с использованием 
аэрофотосъемочного комплекса Geoscan Gemini Мультиспектр (Геоскан…, 
2024), высота съемки 100 м. Были выбраны 2 участка с распределением де-
ревьев «сосна (Pinus sylvestris L.) / береза (Betula pendula Roth)» (А) и 
«сосна (Pinus sylvestris) / ель (Picea abies (L.) H. Karst.)» (B), площадь каж-
дого участка примерно 0,64 га. Данные были собраны с 5 спектральных 
датчиков – синего (470 нм), зеленого (560 нм), красного (665 нм), дальнего 
красного (720 нм) и инфракрасного (840 нм).  

Данные синего, зеленого и красного спектральных каналов были объ-
единены в RGB изображения, которые в дальнейшем использовались для 
детектирования крон деревьев с помощью модели DeepForest [Weinstein 
et al., 2019]. После завершения процесса детектирования проведен анализ 
и исключены случаи, когда крона дерева полностью не помещалась на 
изображение, а также когда выявлялась растительность, не относящаяся к 
деревьям (рис. 1).  
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Рис. 1. Идентифицированные кроны деревьев с помощью модели DeepForest,  
после удаления выбросов: (a) Участок А: красный – сосна, синий – береза;  

(b) Участок B: красный – сосна, желтый – ель 

Fig. 1. Identified tree crowns using the DeepForest model, after removing outliers:  
(a) Plot A: red – pine, blue – birch; (b) Plot B: red – pine, yellow – fir 

 
На основе спектральных данных были рассчитаны 30 вегетационных 

индексов по каждому из участков. Далее с помощью границ распознанных 
крон деревьев была произведена экстракция пикселей с карт вегетацион-
ных индексов и спектральных снимков. 

Пиксели по каждой выбранной кроне дерева были переведены из мат-
ричного в векторный вид, и отсортированы по возрастанию. Из каждого 
вектора были рассчитаны следующие параметры: минимальное, макси-
мальное, среднее, медианное значения, стандартное отклонение, а также 
25-й и 75-й квантили и энтропия Шеннона [Crutchfield, Feldman, 2001; 
Barandas et al., 2020]. 

К спектральным характеристикам (вегетационный индекс / спектр 
отражения) каждого участка был применен алгоритм понижения размер-
ности – метод главных компонент (PCA) [Jollife, Cadima, 2016] – 
для определения наиболее значимых параметров. Величина диспер-
сии, необходимой для описания набора данных, была выбрана равной 
95%.  

Далее на основе наиболее значимых параметров из восьми представ-
ленных выше проводилась классификация методом машинного обучения 
без учителя k-means (k = 2) [Macqueen, 1967] по каждой спектральной ха-
рактеристике. Этапы построения одной модели k-means по произвольной 
спектральной характеристике представлены на рис. 2.  
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Рис. 2. Схема построения модели k-means  
по произвольной спектральной характеристике 

Fig. 2. Scheme for constructing a k-means model based  
on an arbitrary spectral characteristic 

 

В качестве метрики расстояния было использовано эвклидово пред-
ставление. Перед применением PCA или k-means алгоритмов данные были 
стандартизированы согласно уравнению (1) 

 ,
p mp

s
  (1) 

где p' – стандартизированный параметр, p – изначальный параметр, m – 
среднее значение параметра, s – среднеквадратичное отклонение параметра. 

Для оценки точности классификации моделей k-means были использо-
ваны следующие метрики – Accuracy и F1 [Михайличенко, 2022]. Метрика 
F1 была также рассчитана для каждого отдельного класса. Общий рейтинг 
точности классификации был отобран на основе гибридной метрики F1h 
согласно уравнению (2) 
 1 1 * ,1h с sF F F  (2) 

где F1с – среднее значение F1 между всеми классами, F1s – значение F1 
для класса с наименьшим количеством образцов.  

На каждом участке путем глазомерной таксации были определены поро-
ды деревьев для оценки классификационной точности моделей k-means. Рас-
пределение деревьев по породам на каждом участке представлено в табл. 1.  
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Таблица 1 
Количество деревьев на каждом участке  

Number of trees in each plot 

Участок 
Древесная 
порода 

Количество отдельных  
древесных пород на участке

Содержание отдельных  
древесных пород на участке, %

A сосна 48 75 

береза 16 25 

B сосна 38 64 

ель 21 36 
 

Для построения моделей машинного обучения k-means был написан 
код на языке Python 3 с использованием библиотек numpy [Harris et al., 
2020], scipy [Virtanen et al., 2020] и scikit-learn [Pedregosa et al., 2011]. 

Результаты исследования. Проведенная классификация методом k-means 
демонстрирует разные результаты для исследуемых участков (рис. 3). Значе-
ния метрики F1 участка B (сосна – ель) превышают соответствующие значе-
ния для участка A (сосна – береза) примерно на 25% (рис. 3). Таким образом, 
кластеризация, основанная на большинстве используемых в данной работе ве-
гетационных индексов и отдельных спектров отражения, имеет сравнительно 
низкую классификационную способность в случае «сосна – береза». 

Использование гибридных метрик F1h и F1hb (метрика F1hb рассчитана 
аналогично F1h, но для класса с большим количеством образцов) показы-
вает отсутствие высокой точности классификации деревьев на участке A. В 
случае «сосна – береза» точность моделей k-means колеблется около F1 ≈ 
0,5. Дополнительный анализ метрик F1h и F1hb выявляет DVI как наиболее 
перспективный индекс для классификации. 

Для случая «сосна – ель» точность моделей k-means F1 > 0,7 для боль-
шего количества спектральных характеристик. При этом сортировка по 
метрике F1h моделей для участка В имеет согласованность как для метрик 
F1, так и для Accuracy и F1hb. Расхождения среди этих метрик начинают за-
метно проявляться только при достаточно низких значениях F1h. Таким об-
разом, классификация «сосна – ель» произведена не только с большей точ-
ностью, но и с большей выборкой различных спектральных характеристик 
для классификации. Значительное улучшение точности классификации мо-
делей k-means для участка B может быть связано с тем, что участок B более 
сбалансирован, чем участок A, то есть в данных для участка B различные 
древесные породы имеют более равномерное распределение, снижая риск 
смещения в сторону более представленного класса (табл. 1).  
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Рис. 3. Оценка качества построенных моделей k-means для различных  
вегетационных индексов и спектров отражения. Очередность спектральных  
характеристик отсортирована по точности F1h моделей для каждого участка.  
Участок А: F1h (a), F1 (c), F1hb (e), Accuracy (g); Участок B: F1h (b), F1 (d),  

F1hb (f), Accuracy (h) 

Fig. 3. Quality assessment of constructed k-means models for various  
vegetation indices. The order of spectral characteristics is sorted  

by the accuracy of F1h models for each plot. Plot А: F1h (a), F1 (c), F1hb (e),  
Accuracy (g); Plot B: F1h (b), F1 (d), F1hb (f), Accuracy (h) 
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Следует отметить, что при классификации «сосна – ель» индекс DVI, а 
также значения синего канала занимают лидирующие позиции, а вегетаци-
онные индексы, использующие синий спектр отражения, – нет. В то же 
время вегетационные индексы, использующие зеленый спектр отражения, 
показывают одни из худших результатов как для классификации «сосна – 
береза», так и для «сосна – ель». 

Для оценки вклада каждого спектрального канала в классификацию с 
помощью вегетационных индексов были построены коробчатые диаграм-
мы по метрике F1 (рис. 4a, b). Из коробчатых диаграмм видно, что вклад 
дальнего красного спектрального канала является самым незначительным 
для обоих случаев. Максимальный вклад наблюдается для вегетационных 
индексов, использующих красный и инфракрасный спектральные каналы. 
Также данные диаграммы подтверждают, что при переходе от случая клас-
сификации «сосна – ель» к случаю «сосна – береза» наблюдается значи-
тельное снижение вкладов синего и зеленого спектров отражения. Отбор 
наиболее значимых параметров с помощью PCA показывает, что для по-
строения модели классификации k-means достаточно использовать 3–4 па-
раметра (рис. 4c, d). При этом энтропия Шеннона, максимальное и среднее 
значения являются наиболее частыми параметрами для описания спек-
тральных характеристик деревьев и демонстрируют наибольшую диспер-
сию внутри данных по обоим участкам ((рис. 4e, f). 

Обсуждение. Были построены модели бинарной классификации с ис-
пользованием метода машинного обучения без учителя k-means и вегета-
ционных индексов / спектров отражения для двух участков с различным 
распределением древесных пород (сосна – ель / сосна – береза). В задаче 
классификации «сосна – ель» вегетационные индексы, а также синий спек-
тральный канал (470 нм) показывают точность, соответствующую F1 > 0,8 
и Accuracy > 0,8, что является близким к точности методов машинного 
обучения с учителем в аналогичных задачах [Nevalainen et al., 2017; Onishi, 
Ise, 2018] . В то же время аналогичные модели k-means для задачи класси-
фикации «сосна – береза» не достигают высокой точности, и значение 
метрики F1 для наилучших моделей колеблется около 0,6.  

Относительно невысокая точность при классификации участка «сосна – 
береза» может быть связана также с сезонными изменениями вегетацион-
ных индексов у сосны и березы, имеющих общую тенденцию к макси-
мальному насыщению (достижению предельного значения) в июле – авгу-
сте [Pettorelli et al., 2005; Rautiainen et al., 2009; Piekarski, Zwoliński, 2014]. 
Возможно, наибольшую классификационную способность данным мето-
дом можно достичь в осенний или весенний период, когда разница между 
хвойными и лиственными деревьями будет более значимой. При этом в 
обеих задачах лидирующую позицию занимает вегетационный индекс DVI 
по сравнению с другими аналогами.  
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 Участок А Участок B 

   
 (a) (b) 

   
 (с) (d) 

   
 (e) (f)  
Рис. 4. Определение наиболее значимых спектров отражения, а также описатель-
ных характеристик и их количества для классификации древесных пород: a, b –  
коробчатые диаграммы метрики F1 для оценки вклада спектральных каналов 

в классификацию древесных пород; c, d – гистограммы с количеством параметров 
после применения алгоритма PCA; e, f – гистограммы параметров использованных 

для построения моделей k-means для участков А и B соответственно 

Fig. 4. Determination of the most significant spectra, as well as descriptive characteristics 
and their quantities for identifying tree species: a, b – box plots of the F1 metric to assess 
the contribution of spectral channels to the classification of tree species; c, d – histograms 

with the number of parameters after applying the PCA algorithm; e, f – histograms  
of the parameters used to build k-means models for Plots A and B respectively 
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Заключение. Были получены смешанные результаты по построению мо-
делей классификации древесных пород с использованием метода машинного 
обучения без учителя k-means. Точность классификации модели зависит от 
древесных пород лесного массива. Также однозначно установлено, что DVI и 
синий спектр отражения (470 нм) обладают хорошими описательными харак-
теристиками для построения моделей k-means с высокой точностью (F1 > 
0,8) для лесных массивов, содержащих древесные породы «сосна – ель».  

Относительно невысокая точность классификации лесного массива 
«сосна – береза» вскрывает проблему близких значений описательных ха-
рактеристик вегетационных индексов и спектров отражения, используе-
мых в данной работе. Дальнейшее изучение классификации древесных по-
род методами машинного обучения будет направлено на поиск наиболее 
репрезентативных вегетационных индексов, универсально описывающих 
большинство древесных пород, а также на разработку новых алгоритмов 
обработки спектральных характеристик крон деревьев. 
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Стешин И.С., Петухов И.В. Машинное обучение без учителя на основе 
вегетационных индексов и спектров отражения в задаче классификации деревьев 
// Известия Санкт-Петербургской лесотехнической академии. 2025. Вып. 255. 
С. 89–102. DOI: 10.21266/2079-4304.2025.255.89-102 

Статья посвящена применению метода машинного обучения k-means и 
вегетационных индексов для классификации древесных пород на основе 
материалов съемки с БПЛА. Вегетационные индексы анализируют спектральные 
характеристики растений, что особенно полезно для классификации схожих видов 
деревьев, поскольку они имеют разные спектральные сигнатуры. Исследование 
проведено на двух лесных участках с распределением деревьев «сосна – береза» и 
«сосна – ель». Данные были собраны с 5 спектральных датчиков – cинего (470 
нм), зеленого (560 нм), красного (665 нм), дальнего красного (720 нм) и 
инфракрасного (840 нм). Детекция крон деревьев была произведена по RGB 
изображениям, полученным с помощью спектральных датчиков и модели 
DeepForest. Далее внутри границы детектированных крон деревьев данные со 
спектральных датчиков обрабатывались для расчета вегетационных индексов 
каждого дерева. Пиксели по каждому дереву из матричного вида были разложены 
в вектор, отсортированный по возрастанию. Из каждого вектора были рассчитаны 
следующие параметры: минимальное, максимальное, среднее, медианное 
значения, а также 25-й и 75-й квантили и энтропия Шеннона. После чего 
применялся метод понижения размерности PCA и кластеризации k-means для 
разделения типов деревьев. Результаты показали, что в случае с сосной и елью 
точность классификации превышала 80%, тогда как для сосны и березы метрики 
были менее успешными, что может быть связано с сезонными изменениями 
индексов. В обоих случаях лучшими индикаторами оказались DVI, демонстрируя 
высокую эффективность для определенных лесных покрытий. 

Ключе вые  с л о в а :  машинное обучение, таксация деревьев, 
вегетационные индексы, БПЛА. 

Steshin I.S., Petukhov I.V. Unsupervised machine learning based on vegetation 
indices and reflectance spectra for tree classification. Izvestia Sankt-Peterburgskoj 
Lesotehniceskoj Akademii, 2025, iss. 255, pp. 89–102 (in Russian with English 
summary). DOI: 10.21266/2079-4304.2025.255.89-102 
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The article is devoted to the use of the k-means machine learning method and 
vegetation indices for the classification of tree species based on UAV survey 
materials. Vegetation indices analyze the spectral characteristics of plants, which is 
especially useful for distinguishing similar tree species, as they exhibit different 
spectral signatures. The study was conducted on two forest plots with tree distributions 
of pine-birch and pine-spruce. Data were collected from five spectral sensors: Blue 
(470 nm), Green (560 nm), Red (665 nm), Far Red (720 nm), and Infrared (840 nm). 
Tree crown detection was performed using RGB images captured by spectral sensors 
and the DeepForest model. Within the boundaries of the detected crowns, spectral 
sensor data were processed to calculate the vegetation indices for each tree. Pixels for 
each tree from the matrix view were decomposed into a vector, sorted in ascending 
order. The following parameters were calculated from each vector: minimum, 
maximum, mean, median values, as well as the 25th and 75th percentiles and Shannon 
entropy. Dimensionality reduction via PCA and k-means clustering were then applied 
to differentiate tree types. The results showed that for pine and spruce, classification 
accuracy exceeded 80%, whereas for pine and birch, the metrics were less successful, 
possibly due to seasonal changes in the indices. In both cases, DVI proved to be the 
most effective indicator, demonstrating high efficiency for certain forest covers. 

K e y w o r d s :  machine learning, tree identification, vegetation indices, UAV 

                         

СТЕШИН Илья Сергеевич – младший научный сотрудник Поволжского 
государственного технологического университета. ORCID: 0009-0009-4241-3798. 

424000, пл. Ленина, д. 3, г. Йошкар-Ола, Республика Марий Эл, Россия.  
E-mail: ilyasteshinm@yandex.ru 

STESHIN Ilya S. – junior researcher at Volga State Technological University. 
ORCID: 0009-0009-4241-3798. 

424000. Lenin sq. 3. Yoshkar-Ola. Mari El. Russia. E-mail: 
ilyasteshinm@yandex.ru 

ПЕТУХОВ Игорь Валерьевич – профессор кафедры проектирования и 
производства электронно-вычислительных средств Поволжского 
государственного технологического университета, доктор технических наук. 
SPIN-код: 6009-1846. ORCID: 0009-0000-2365-4857. 

424000, пл. Ленина, д. 3, г. Йошкар-Ола, Республика Марий Эл, Россия.  
E-mail: PetuhovIV@volgatech.net 

PETUKHOV Igor V. – DSc (Technical), Professor of the Department of Design 
and Production of Electronic Computing Tools, Volga State Technological University. 
SPIN-code: 6009-1846. ORCID: 0009-0000-2365-4857. 

424000. Lenin Sq. 3. Yoshkar-Ola. Mari El. Russia. E-mail: 
PetuhovIV@volgatech.net 


