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Аннотация. Работа выполнена в малонарушенном ельнике 
липняковом  заповедника  «Кологривский  лес»  (Костромская 
обл.)  на  основе  данных  аэрофотосъемки  квадрокоптером. 
Алгоритмы  автоматического  детектирования  позволили  вы-
делить большинство деревьев в пологе леса. Детектирование 
деревьев по ортофотоплану с использованием нейросетево-
го  алгоритма  Deep  Forest  оказалось  более  качественным, 
чем детектирование по модели высот при помощи алгоритма, 
основанного на методе скользящего окна. Как правило, оба 
метода  демонстрировали  более  качественные  результаты 
для хвойных деревьев по сравнению с лиственными. Сравне-
ние средних высот деревьев, оцененных по дистанционным 
данным  и  измеренных  наземными  методами,  не  выявило 
значимых различий. Показана необходимость дополнитель-
ных наземных обследований для оценки качества детектиро-
вания подроста.
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Введение
Данные  о  пространственной  структуре  дре-

востоев  востребованы  для  решения  множества 
фундаментальных и прикладных задач в области 
лесной экологии и лесоуправления (Alonzo et al., 
2018; Bennett et al., 2020; Otero et al., 2018; Puliti 
et al., 2015). В то же время для получения надеж-
ных результатов необходим анализ больших объ-
емов фактических данных о структуре древостоев 
и  характеристиках отдельных деревьев,  которые 
часто  трудно получить,  используя  традиционные 
наземные  методы  исследований  (Anderson  and 

Gaston, 2013; Pajares, 2015; Zhang et al., 2016a). 
Перспективным подходом для оперативного сбо-
ра  подобных  данных  является  аэрофотосъем-
ка  беспилотными  летательными  аппаратами 
(БПЛА) –  квадрокоптерами. Квадрокоптер произ-
водит съемку с одной контролируемой в процессе 
всего  полета  высоты,  перемещаясь  по  заранее 
заданному  маршруту,  в  автоматическом  режиме 
выполняя серию фотографий с перекрытием при 
фиксированном  угле  ориентации  камеры.  Фото-
грамметрическая  обработка  этих  изображений 
позволяет  получать  трехмерные  облака  точек, 
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Abstract. The work was performed in the old-growth linden-spruce 
forest of the Kologrivsky Forest Nature Reserve (Kostroma Oblast, 
Russia)  based  on  aerial  photography  with  a  quadcopter. Auto-
matic detection algorithms made it possible to detect most of the 
trees  in  the  forest  canopy. Tree detection by orthomosaic using 
neural network algorithm ‘DeepForest’  turned out to be of better 
quality  than detection based on  the  canopy height model  using 
an algorithm based on the sliding window method. As a rule, both 
methods showed better results for conifers compared to decidu-
ous trees. Comparison of the average heights of trees estimated 
from remote data and measured by ground survey did not reveal 
significant  differences. Additional  ground  surveys  to  assess  the 
quality of undergrowth detection are needed.
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Рис. 1. Постоянная пробная площадь на ортофотоплане.

двухмерные  растровые  RGB  (Red,  Green,  Blue) 
ортофотопланы и цифровые модели высот (Digital 
Elevation Models), по которым можно оценить про-
странственное положение исследуемых объектов 
(в заданной системе координат), а также опреде-
лить их размеры.

На основе облаков точек и моделей высот, ис-
пользуя готовые алгоритмы, можно в автоматиче-
ском  режиме детектировать  (находить)  вершины 
деревьев, с высокой точностью оценивать их вы-
соты, диаметры стволов и размеры крон (Ивано-
ва и др., 2021; Медведев и др., 2020; Birdal et al., 
2017; Krisanski et al., 2020; Mohan et al., 2017). В 
то же время известные по литературным данным 
результаты в основном получены в моно- или оли-
годоминантных лесах, часто искусственного про-
исхождения (Miller et al., 2017; Picos et al., 2020). 
Кроме  того,  качество  детектирования  и  оценок 
высот деревьев с остроконечной кроной выше по 
сравнению  с  деревьями,  имеющими шарообраз-
ную крону (Иванова и др., 2020; Alonzo et al., 2018; 
Bennett et al., 2020).

Для анализа структуры древостоев по ортофо-
топланам  перспективны  методы,  основанные  на 
искусственном интеллекте, компьютерном зрении 
и алгоритмах машинного обучения. В последние 
годы такие методы широко применяются в эколо-
гии для решения задач, связанных с анализом и 
сегментацией  изображений  (Christin  et  al.,  2019; 
Lamba et al., 2019). Преимущество этого подхода 
заключается в  том, что для анализа может быть 
использован  накопленный  массив  изображений 
глобального  охвата,  в  первую очередь,  космиче-
ские снимки (Weinstein et al., 2020). Так, например, 
Д.Е.    Кисловым  и  К.А.    Корзниковым  (Kislov  and 
Korznikov, 2020) при помощи нейронной сети вы-
полнена оценка ветровальных нарушений по дис-
танционным данным. M.  Onishi и T. Ise (2021) при 
помощи методов глубокого обучения успешно де-
тектировали кроны деревьев по ортофотопланам 
в смешанных лесах Японии.

Целью данной работы стала оценка качества 
детектирования  вершин  деревьев  по  фотограм-
метрическим моделям высот и  ортофотопланам. 
Исследование  проводилось  на  территории  запо-
ведника «Кологривский лес» в смешанном мало-
нарушенном древостое.

Материалы и методы

Объект исследований
Заповедник «Кологривский лес» расположен в 

северо-восточной части Костромской области, со-
стоит из двух участков (Мантуровский и Кологрив-
ский).  Общая  площадь  заповедника  составляет 
58939.6 га. В 2020 г. заповедник стал частью од-
ноименного биосферного резервата в рамках про-
граммы ЮНЕСКО «Человек и биосфера» (https://

en.unesco.org/biosphere/eu-na/kologrivsky-forest). 
Наибольший интерес для изучения представляет 
старовозрастный хвойно-широколиственный мас-
сив площадью 918 га на территории Кологривско-
го  участка,  так  называемое  «ядро»  заповедника 
(Коренные..., 1988). Согласно литературным дан-
ным, еловые леса «ядра» не подвергались антро-
погенным нарушениям на протяжении последних 
350–400 лет (Иванов и др., 2012; Хорошев и др., 
2013).  В  древесном  ярусе  этих  лесов  участвуют 
Picea abies (L.) Karst., Abies sibirica Ledeb., Tilia cor-
data Mill., Ulmus glabra Huds., Acer platanoides L., 
Betula pubescens Ehrh.  Древостои  разновозраст-
ные и многоярусные. В 2021 г. леса «ядра» запо-
ведника  были  значительно  повреждены шкваль-
ным ветром (Лебедев и Чистяков, 2021 b); тем не 
менее,  некоторые  фрагменты  малонарушенных 
южнотаежных ельников сохранились. Настоящая 
работа проводилась на постоянной пробной пло-
щади (ППП), слабо затронутой последствиями ка-
тастрофического ветровала.

Обследованная  ППП  размером  200×50  м 
(1 га) заложена в 1983 г., повторный перечет про-
веден в 2017 г. Площадь состоит из двух примы-
кающих субплощадей по 0.5 га (№№ 11/83 и 12/83 
по  нумерации,  принятой  в  заповеднике, Рис.  1). 
Таксационные показатели древостоев на 2017  г. 
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представлены в Табл. 1 согласно работе А.В. Ле-
бедева и С.А. Чистякова (2021a). В 2017 г. зафик-
сирован  активный  распад  еловых  древостоев 
вследствие естественного выпадения крупномер-
ных деревьев ели.

Методы сбора и анализа
полевых данных

Аэрофотосъемку ППП проводили 27 и 28 ав-
густа 2021 г. квадрокоптером DJI Phantom 4 в ре-
жиме mosaic flight с высоты 336 м с 80% перекры-
тием  фотографий  (для  всей  территории  «ядра» 
заповедника)  и  с  высоты  154 м  с  95%  перекры-
тием (для ППП). Во избежание краевого эффекта 
при  обработке  данных  полетные  планы  строили 
с  буферной  зоной.  Фотограмметрическую  обра-
ботку полученных изображений проводили в про-
грамме Agisoft Metashape v.  1.5  (2019),  где были 
построены плотные облака точек (для ППП плот-
ностью 436.9 точек/м2, Рис. 2), и ортофотопланы 
(разрешением 5 и 10 см/пиксель для ППП и всей 
территории «ядра» соответственно).

Поскольку  опубликованные  данные  о  состо-
янии древостоев на ППП были собраны до ката-
строфического  ветровала,  сначала  проводили 
оценку ветровальных повреждений. Для этого по 
ортофотоплану выполняли ручную векторизацию 
всех визуально различимых стволов упавших де-
ревьев.  Также  анализировали  гистограмму  рас-
пределения значений высот пикселей в цифровой 
модели высот.

Для  детектирования  вершин  деревьев  стро-
или  модель  высот  древесного  полога  (Canopy 

Height Model). Для этого облако точек обрабаты-
вали в среде R (R  Core Team, 2021) при помощи 
пакетов lidR v. 3.1.2 (Roussel et al., 2020) и rLiDAR 
(Silva et al., 2018). Эти пакеты с открытым исход-
ным кодом предназначены для обработки данных 
воздушного  лазерного  сканирования  (LiDAR)  и 
фотограмметрических облаков точек, а также про-
изводных  из  них  моделей  высот.  Модель  высот 
древесного полога строили на основе фотограм-
метрического облака точек при помощи функций 
пакета lidR. Сначала выделяли точки класса «зем-
ная  поверхность»  по  алгоритму  cloth  simulation 
filtering  (Zhang  et  al.,  2016b),  реализованному  в 
функции  classify_ground().  Затем  при  помощи 
функции normalize_height() выполняли нормализа-
цию облака точек по уровню земной поверхности 
по  алгоритму  tin  (triangular  interpolation  network). 
После  этого  строили  модель  высот  древесного 
полога  по  алгоритму  pit-free  (Khosravipour  et  al., 
2014), используя функцию grid_canopy(). В резуль-
тате получена модель высот древесного полога с 
пространственным  разрешением  40  см/пиксель. 
По этой модели высот автоматически детектиро-
вали вершины деревьев при помощи алгоритма, 
основанного на использовании скользящего окна, 
реализованного в функции FindTreesCHM() пакета 
rLiDAR.  Тестировали  разные  сочетания  размера 
скользящего  окна  (аргумент  fws)  и минимальной 
высоты дерева (аргумент minht).

Для  выделения  отдельных  деревьев  по  орто-
фотоплану использовали готовую нейронную сеть, 
доступную в  библиотеке DeepForest,  реализован-
ной  в  среде  Python  (Weinstein  et  al.,  2020).  Эта 

Субплощадь Элемент 
леса

Возраст, 
лет

Средний 
диаметр, см

Средняя 
высота, м

Число деревьев, 
шт./га

Сумма 
площадей 

сечений, м2/га
Запас, 
м3/га

11/83

Ель 130 25.7 23.4 200 11.4 145
Береза 135 40.6 28.2 48 6.2 81
Липа 115 32.3 22.1 224 18.4 191
Пихта 100 12.6 14.4 8 0.1 1
Клен 30 10.8 12.6 22 0.2 1
Ива 100 35.7 21.8 8 0.8 8
Итого 130 530 37.1 427

12/83

Ель 125 30.2 26.1 142 10.2 136
Береза 135 29.7 25.1 26 1.8 19
Липа 115 29.5 21.2 152 10.4 103
Клен 20 8.0 11.8 4 0 0
Итого 120 324 22.4 258

Табл. 1. Таксационные показатели древостоев на исследованной постоянной пробной площади по  состоянию на 2017  г.  (по: 
Лебедев и Чистяков, 2021a, с изменениями).
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Рис. 2. Необработанное фотограмметрическое облако точек в среде R.

нейронная сеть построена на основе полуконтро-
лируемого  обучения.  Такая  модель  подразумева-
ет ввод небольших объемов размеченных данных 
для дополнения наборов данных, не имеющих ме-
ток. Размеченные данные служат для запуска си-
стемы и способны значительно повысить скорость 
и  точность обучения. Используемая в DeepForest 
модель  обучена  разработчиками  на  описаниях 
24 лесных участков Национальной сети экологиче-
ского мониторинга США. Данные включали 434551 
дерево, найденное автоматически, и 2848 деревь-
ев, размеченных вручную (Weinstein et al., 2019). В 
нашем исследовании для детектирования деревь-
ев тестировали разные варианты размера плитки 
(tile):  200,  400,  600  и  800  пикселей,  как  это  реко-
мендовано разработчиками. Анализ проводили по 
ортофотоплану разрешением 10 см/пиксель.

Для оценки качества результатов автоматиче-
ского  детектирования  рассчитывали  следующие 
показатели:  TP  (true  positive)  –  число  корректно 
детектированных алгоритмом деревьев; FP  (false 
positive) – число ложных срабатываний алгоритма, 
когда  дерево  либо  выделено  автоматически,  но 
отсутствует на местности, либо найденная верши-
на относится к уже детектированному дереву; FN 
(false  negative)  –  число  пропущенных  деревьев, 
которые существуют на местности, но не детекти-
рованы автоматически (Рис. 3).

Оценку  числа  корректно  детектированных 
деревьев  (TP)  и  ложных  срабатываний  (FP)  вы-
полняли на основе визуального анализа ортофо-
топлана.  Поскольку  подробные  данные  перече-
та ППП 2017  г.  отсутствовали, для оценки числа 
пропущенных алгоритмом деревьев (FN) в среде 
QGIS  (QGIS  Development  Team,  2019)  вручную 

детектировали все деревья по цифровой модели 
высот и ортофотоплану. Для этого у каждого визу-
ально распознаваемого по ортофотоплану дерева 
экспертно определяли границы кроны, затем, ру-
ководствуясь моделью высот, для каждого дерева 
отмечали вершину. После этого рассчитывали FN 
как разницу между числом детектированных вруч-
ную деревьев и числом вершин, корректно детек-
тированных  автоматически.  Оценку  выполняли 
только для древостоя (высота > 20 м), поскольку 
надежное  визуальное  детектирование  деревьев 
подроста и подлеска в окнах часто не представ-
ляется возможным. Для всех деревьев  (TP, FP и 
FN) на основе экспертной оценки по ортофотопла-
ну указывали принадлежность к лиственным или 
хвойным. Затем рассчитывали оценки, принятые 
для  анализа  качества  автоматического  детекти-
рования  (Goutte & Gaussier,  2005;  Li  et  al.,  2012; 
Sokolova et al., 2008).

Оценка p (precision) показывает качество обна-
ружения деревьев и рассчитывается как доля кор-
ректно детектированных алгоритмом деревьев от-
носительно числа всех найденных автоматически:

Оценка  r  (recall) характеризует полноту обна-
ружения  деревьев  алгоритмом  и  рассчитывает-
ся как доля корректно найденных автоматически 
деревьев  относительно  числа  детектированных 
вручную деревьев (т.е. имеющихся на местности):
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лученные для всех данных, только для древостоя 
(> 20 м) и подроста и подлеска (< 20 м). По резуль-
татам обработки ортофотоплана при помощи ней-
ронной сети оценки рассчитывали для разных ва-
риантов размера плитки, но только для древостоя.

Результаты и обсуждение
Визуальный  анализ  ортофотоплана  и  модели 

высот  показал,  что  древесная  растительность  на 
исследуемой ППП имеет неоднородную вертикаль-
ную структуру (Рис. 1, 4, 5). Известно, что модель 
высот характеризует только верхний ее ярус, поэ-
тому по характеру распределения значений высот 
пикселей  можно  выявить  наличие  неоднородно-
стей и разрывов в пологе (Портнов и др., 2021). На 
полученной нами гистограмме распределения зна-
чений  высот  пикселей  в  цифровой  модели  высот 
древесного полога хорошо заметны 2 пика (Рис. 4). 
Левый  соответствует  растительности  в  «окнах»  в 
пологе, правый – группам наиболее крупномерных 
деревьев, образующих древостой. При этом число 
пикселей, соответствующих крупномерным деревь-
ям, невелико, а форма распределения отличается 

Оценка F (F-score) характеризует качество ре-
зультатов в целом, с учетом r и p, и рассчитывает-
ся по формуле:

Чем больше деревьев пропущено алгоритмом, 
тем меньше величина r; низкие значения p указы-
вают  на  большое  число  ложных  срабатываний. 
Значение F будет высоким при высоких значениях 
r  и p,  т.е.  когда автоматически найдено большин-
ство  имеющихся  на  местности  (в  данном  случае 
детектированных вручную) деревьев, а число про-
пущенных деревьев и ложных срабатываний неве-
лико. Значения оценок могут варьировать от 0 до 
1; в литературе качество детектирования описыва-
ется как высокое, если r, p и F > 0.8 (Иванова и др., 
2021; Chen et al., 2022; Gonçalves et al., 2022; Silva 
et al., 2016 Chen et al., 2022; Gonçalves et al., 2022).

По  результатам  обработки  цифровой  модели 
высот оценки рассчитывали для разных вариантов 
сочетаний  аргументов  функции  FindTreesCHM(). 
В каждом варианте анализировали значения, по-

Рис. 3.  Корректно  детектированные  деревья  (TP),  ложные  срабатывания  (FP)  и  пропущенные  алгоритмом  (FN)  деревья  на 
фрагменте ортофотоплана.
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Рис. 4. Гистограмма распределения значений высот пикселей в цифровой модели высот. Цвета соответствуют легенде на рис. 5.

от характерной для сомкнутых лесов и более близ-
ка к участкам, где сомкнутый древостой отсутствует 
(Портнов и др., 2021; Ivanova and Shashkov, 2022).

Также  выяснено,  что  на  момент  проведения 
дистанционных исследований на субплощади 11/83 
сомкнутый  древостой  отсутствовал,  сохранились 
только отдельные крупномерные деревья. Древес-
ная растительность в основном была представле-
на подростом и подлеском, при этом на ортофото-
плане в местах, где древостой отсутствовал, видны 
лишь единичные  упавшие  стволы. Это  позволяет 
предположить,  что  распад  древостоя  произошел 
до катастрофического ветровала вследствие есте-
ственного изреживания, что согласуется с резуль-
татами  перечета  2017  г.  Давно  упавшие  деревья 
могут быть скрыты ярусами подроста и подлеска и, 
следовательно,  не  видны на ортофотоплане. Вы-
павшие в результате катастрофического ветровала 
деревья, детектированные на этой субплощади, в 
основном упали из соседних с ней участков (Рис. 1). 
На субплощади 12/83 число крупномерных деревь-
ев  больше  по  сравнению  с  субплощадью  11/83, 
древесный  ярус  не  сомкнут.  Хорошо  различима 
полоса  из  упавших деревьев,  ориентированная  с 
юго-запада на  северо-восток;  по всей видимости, 
эти деревья были повалены шквальным ветром в 
2021 г. Также имеются небольшие «окна», в кото-
рых по ортофотоплану неразличимы упавшие де-
ревья.  По  всей  видимости,  они  образовались  до 

катастрофического  ветровала  в  результате  выпа-
дения  отдельных  крупномерных  деревьев.  Таким 
образом,  древесная  растительность  исследован-
ного  участка неоднородна и  сформировалась  как 
в  результате  длительной  естественной  динамики 
древостоев, так и из-за массового ветровала.

В  результате  автоматического  детектиро-
вания  вершин  деревьев  по  цифровой  модели 
высот  при  разных  вариантах  аргументов  функ-
ции  FindTreesCHM()  на  всей  ППП  детектирова-
но от 82 до 320 вершин (Рис. 5, Табл. 2). В ходе 
ручного детектирования деревьев верхнего яруса 
выделено 136 деревьев (51 хвойное и 85 листвен-
ных). Сопоставление этих данных с ортофотопла-
ном показало, что наиболее качественные резуль-
таты  получены  при  использовании  скользящего 
окна  размером  5  пикселей  и  при  минимальной 
высоте детектируемых деревьев 10 или 15 м. Ре-
зультаты  этих  экспериментов  использованы  для 
количественной оценки качества детектирования.

Оценка качества результатов автоматического 
детектирования, выполненная для всех деревьев 
и отдельно по ярусам, показала высокое качество 
поиска  p  для  обоих  анализируемых  сочетаний 
аргументов  функции  FindTreesCHM()  (Табл.  3). 
Полученные данные показывают, что алгоритм в 
большинстве случаев корректно находил верши-
ны деревьев. При этом качество детектирования 
хвойных деревьев было выше, чем лиственных.
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Оценка  полноты  обнаружения  r  рассчитана 
только  для  древостоя.  Выяснено,  что  полнота 
обна ружения лиственных деревьев была доволь-
но высокой и сопоставимой в обоих эксперимен-
тах, при этом значение оценки r было выше p. Это 
свидетельствует, что при детектировании листвен-
ных  деревьев  алгоритм  чаще  находил  ложные 
вершины,  чем  пропускал  деревья.  Для  хвойных 
деревьев при minht = 10 обе оценки были высо-
кими, значение r было чуть ниже p. При minht = 15 

оценка r была низкой (существенно ниже, чем p). 
Эти результаты показывают, что в случае хвойных 
алгоритм  чаще пропускал деревья,  чем находил 
ложные вершины.

Значения  оценки  F,  характеризующей  каче-
ство  детектирования  в  целом,  были  довольно 
высокими. Наибольшее значение (0.95) получено 
для  хвойных деревьев  при minht  =  10,  наимень-
шее (0.78) – для лиственных при minht = 10. В обо-
их экспериментах значения F для хвойных было 
выше по сравнению с лиственными.

Рис. 5. Результаты автоматического детектирования вершин деревьев по цифровой модели высот при разных значениях аргументов 
функции FindTreesCHM(): A – при minht = 10, fws = 5; B – при minht = 15, fws = 5; C – результаты ручного детектирования деревьев.

Минимальная высота дерева 
(minht), м

Размер скользящего окна 
(fws), пикселей, м

Число детектированных
вершин деревьев, шт.  

Всего Из них высотой 
> 20 м

10 3 (1.2) 320 217
10 5 (2) 174 134
15 5 (2) 134 125
20 5 (2) 82 82

Табл. 2.  Результаты  автоматического  детектирования  цифровой  модели  высот  при  разных  вариантах  аргументов  функции 
FindTreesCHM().
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В  результате  детектирования  деревьев  по 
ортофотоплану при помощи нейросетевого алго-
ритма DeepForest наилучшие результаты получе-
ны при размерах плиток 400 и 600 пикселей. При 
размере плиток до 400 пикселей моделью выде-
лялись  слишком  дробные  объекты,  за  счет  чего 
наиболее крупные кроны распознавались как со-
вокупности нескольких мелких. При размере пли-
ток более 800 пикселей, напротив, кроны несколь-
ких рядом стоящих деревьев детектировались как 
одно дерево.

При использовании плитки размером 400 пик-
селей детектировано 381 дерево, 600 пикселей – 
218  деревьев.  Обнаруженные  деревья  относи-
лись как к древостою, так и к подросту и подлеску, 
поэтому их число выше, чем полученное при де-
тектировании по модели высот. 

Оценку качества результатов работы нейрон-
ной  сети  выполняли  только  для  древостоя.  От-
мечено,  что  по  сравнению  с  цифровой моделью 
высот  качество  детектирования  деревьев  было 
выше  (Табл.  4);  при  этом  хвойные  деревья,  как 
правило,  также  детектированы  лучше  листвен-
ных.  Во  всех  случаях  значение  оценки  p  было 
выше r, т.е. нейронная сеть чаще пропускала де-
ревья,  чем  находила  ложные  (в  данном  случае 
объединяла  несколько  деревьев  в  одну  крону). 
Значения  оценки  F,  характеризующей  качество 
детектирования в целом, были высокими. Соглас-
но этой оценке, в первом эксперименте качество 
обнаружения  хвойных  и  лиственных  деревьев 
было одинаковым, во втором более качественны-
ми были результаты, полученные для хвойных.

В целом можно заключить, что при помощи го-
товых алгоритмов на исследованном участке сме-
шанного леса удалось с высокой точностью выя-
вить большинство деревьев в древостое. В наших 
предыдущих исследованиях в сосновых и сосно-
во-еловых лесах на территории Приокско-Террас-
ного  биосферного  заповедника  было  показано, 
что  участие  в  древостое  деревьев  нескольких 
видов, выраженная ярусность или разрывы в по-
логе леса могут снижать качество детектирования 
деревьев по цифровым моделям высот (Иванова 
и др., 2021). В данном исследовании качество де-
тектирования в целом было высоким, несмотря на 
полидоминантность  и  неоднородную  вертикаль-
ную  структуру  древесной  растительности.  Такой 
результат,  по  всей  видимости,  объясняется  тем, 
что  на  исследованном  участке  отсутствует  сом-
кнутый  полог,  взрослые  деревья  расположены 
одиночно  либо  группами.  При  этом  даже  в  слу-
чае  группового  расположения  кроны  отдельных 
деревьев  хорошо  выделялись  на  модели  высот 
и на ортофотоплане. По всей видимости, низкая 
плотность  деревьев  стала  основным  фактором 
для  их  успешного  детектирования.  Этот  вывод 
подтверждается  литературными  данными,  со-

гласно которым качество сегментации деревьев в 
разреженных древостоях выше, чем в сомкнутых 
(Медведев и др., 2020; Alonzo et al., 2014,; 2018; 
Kolarik et al., 2020).

Важно  также  отметить,  что  методы  сегмен-
тации  деревьев  на  основе  глубокого  обучения 
продолжают  активно  развиваться.  Так,  в  работе 
M. Onishi & T. Ise (2021) не только успешно сегмен-
тированы  кроны деревьев  в  смешанных  сомкну-
тых лиственных лесах, но и с высокой точностью 
выделено 9  классов деревьев. Дальнейшее раз-
витие этих методов позволит получать более точ-
ные оценки, описывающие структуру древостоев, 
и прогнозировать их динамику.

Полученные нами результаты также показали 
более высокое качество детектирования хвойных 
деревьев по сравнению с лиственными. Все пред-
ставленные на ППП хвойные деревья (в основном 
ель,  с  небольшим  участием  пихты)  имели  хоро-
шо  выраженную  вершину.  Крупные  лиственные 
деревья (береза и липа), напротив, имели шаро-
образные  кроны,  в  пределах  которых  алгоритм 
часто находил несколько вершин. В целом такой 
результат  является  ожидаемым  и  согласуется  с 
имеющимися  в  литературе  данными  (Иванова  и 
др., 2020; Alonzo et al., 2018; Bennett et al., 2020).

Существенный  интерес  для  дальнейших  ис-
следований  представляет  разработка  методики 
более полного учета подроста. Очевидно, что для 
решения  этой  задачи  на  основе  модели  высот 
необходимо использовать скользящее окно мень-
шего размера, чем для детектирования взрослых 
деревьев; кроме того, вероятно, потребуются мо-
дели  высот  древесного  полога  большего  разре-
шения.  Итоги  предварительных  экспериментов 
(собств. данные) показали, что по модели высот 
разрешением  40  см/пиксель  удается  детектиро-
вать большое число вершин деревьев, образую-
щих ярус подроста. В случае использования ней-
ронной сети DeepForest перспективным способом 
улучшения результатов является обучение моде-
ли на данных из соседних с ППП участков. Такой 
подход  рекомендован  разработчиками  для  луч-
шего  учета  локальных  особенностей  древостоев 
(Weinstein  et  al.,  2020).  В  любом  случае  оценка 
качества этих результатов не представляется воз-
можной без данных наземных исследований.

Нами также показано, что полученные автома-
тически  оценки  средних  высот  деревьев  хорошо 
согласуются с результатами наземных измерений 
(Табл.  5),  однако  провести детальное  сравнение 
на уровне отдельных деревьев невозможно ввиду 
отсутствия более подробных данных. Тем не ме-
нее,  наши результаты  согласуются  с  полученны-
ми на других объектах выводами о хорошей схо-
димости этих оценок (Bennet et al., 2020; Birdal et 
al., 2017; Panagiotidis et al., 2017). В то же время 
необходимо  отметить,  что  автоматические  оцен-
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Деревья Средняя высота по наземным 
измерениям 2017 г., м

Высота по модели высот 2021 г., 
средняя ± SD (min, max), м

Все деревья
Хвойные 21.3 23.5 ± 3.7 (14.5, 30.0)

Лиственные 20.4 21.4 ± 4.0 (11.1, 29.0)
Деревья высотой > 20 м

Хвойные 24.8 24.9 ± 2.5 (20.0, 30.0)
Лиственные 24.1 23.4 ± 1.8 (20.2, 29.0)

Табл. 5. Сопоставление высот деревьев по данным наземных измерений 2017 г. и оценок, полученных по данным аэрофотосъемки 
2021 г. SD – стандартное отклонение, min – минимальная высота, max – максимальная высота.
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детектирован ные 
деревья

Деревья высотой 
< 20 м Деревья высотой > 20 м

TP FP p  TP FP p  TP FP FN p r F

minht = 10
fws = 5

Хвойные 56 0 1 10 0 1 46 0 5 1 0.90 0.95
Лиственные 94 24 0.80 26 4 0.87 68 20 17 0.77 0.80 0.78

Всего 150 24 0.86 36 4 0.90 114 20 22 0.85 0.84 0.84

minht = 15
fws = 5

Хвойные 39 0 1 2 0 1 37 0 14 1 0.72 0.84
Лиственные 76 19 0.80 6 1 0.86 70 18 15 0.79 0.82 0.80

Всего 115 19 0.86 8 1 0.89 107 18 29 0.86 0.79 0.82

Табл. 3. Оценка качества результатов автоматического детектирования вершин деревьев на постоянной пробной площади по 
цифровой модели высот.

Размер плитки, 
пикселей

Детектированные 
деревья TP FP FN p r F

400
Хвойные 45 0 6 1 0.88 0.94

Лиственные 76 3 6 0.96 0.93 0.94
Всего 121 3 12 0.98 0.91 0.94

600
Хвойные 45 2 4 0.96 0.92 0.94

Лиственные 58 5 22 0.92 0.73 0.81
Всего 103 7 26 0.94 0.80 0.86

Табл. 4. Оценка качества результатов детектирования деревьев верхнего яруса на постоянной пробной площади при помощи 
нейронной сети.
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ки  высот могут  иметь  погрешности,  связанные  с 
артефактами  обработки  фотограмметрического 
облака при выделении точек класса «земная по-
верхность».  Кроме  того,  в  ряде  работ  показано, 
что наземные измерения высот, особенно крупных 
лиственных деревьев, могут иметь значительные 
погрешности  вследствие  неоднозначности  опре-
деления вершины (Иванова и др., 2021; Alonzo et 
al., 2018; Bennet et al., 2020).

Заключение
Данная  работа  представляет  результаты  ис-

следования структуры древостоев на основе ор-
тофотопланов  и  фотограмметрических  моделей 
высот древесного полога – нового и активно раз-
вивающегося в России направления. Были иссле-
дованы малонарушенные южно-таежные ельники 
со сложной структурой древостоя.

Полученные  данные  показали,  что,  несмо-
тря  на  присутствие  деревьев  нескольких  видов 
и  пространственную  неоднородность  древостоя, 
готовые  алгоритмы  для  обработки  данных  аэро-
фотосъемки  позволяют  с  уверенностью  выявить 
большинство  деревьев  в  пологе  леса.  Качество 
результатов  детектирования  по  ортофотоплану 
при помощи нейронной сети было выше качества 
детектирования по модели высот с использовани-
ем алгоритма, основанного на методе скользяще-
го  окна.  В  обоих  случаях  качество  обнаружения 
хвойных деревьев,  как правило, было несколько 
выше по сравнению с лиственными. Средние вы-
соты,  оцененные  по  цифровым  моделям  высот, 
хорошо  согласовывались  с  результатами  назем-
ных  измерений. Для  оценки  качества  детектиро-
вания  подроста  требуются  дополнительные  на-
земные обследования.

В целом полученные результаты подтвержда-
ют, что дистанционные данные, собираемые при 
помощи БПЛА, позволяют получить реалистичные 
оценки характеристик древостоев. Можно сделать 
вывод о перспективности использования этих ме-
тодов в практике лесного хозяйства для проведе-
ния  плановых  лесотаксационных  работ,  а  также 
для оперативного получения данных о состоянии 
древостоев после катастрофических явлений. Ис-
пользование данного подхода особенно актуаль-
но для труднодоступных территорий,  где сложно 
организовать наземные исследования.
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