
ИЗВЕСТИЯ РАН. СЕРИЯ ГЕОГРАФИЧЕСКАЯ, 2023, том 87, № 1, с. 192–206

192

РАСПОЗНАВАНИЕ ОБРАЗОВ В ЗАДАЧАХ КАРТОГРАФИРОВАНИЯ 
РЕЛЬЕФА СУШИ

© 2023 г.   С. В. Харченкоa, b, *
aМосковский государственный университет имени М.В. Ломоносова, Москва, Россия

bИнститут географии РАН, Москва, Россия
*e-mail: xar4enkkoff@yandex.ru

Поступила в редакцию 04.04.2022 г.
После доработки 31.10.2022 г.

Принята к публикации 03.11.2022 г.

В статье рассмотрено современное состояние методов распознавания образов для автоматического
и полуавтоматического составления геоморфологических карт. В настоящее время среди специали-
стов в области морфометрии и математического моделирования рельефа широко распространено
мнение, что экспертные знания и правила, используемые для создания таких карт, могут быть опи-
саны количественно и представлены алгоритмически. Основные нерешенные пока удовлетвори-
тельно проблемы автоматизации картографирования рельефа: распознавание морфологически
идентичных форм разного генезиса, выработка критериев перехода от морфологических к возраст-
ным и генетическим характеристикам поверхностей, превентивный подбор оптимальной детально-
сти данных дистанционного зондирования (не всегда наиболее детальные данные оказываются эф-
фективнее всего в модели), выбор и обоснование весовых коэффициентов количественных пере-
менных. Приведены примеры использования нескольких методов распознавания образов в
геоморфологии вообще и геоморфологическом картографировании: обобщенных линейных моде-
лей, классификаций деревьев решений, искусственных нейронных сетей и некоторых других мето-
дов, включая “компьютерное зрение”. Показано, что точность различных моделей в отношении
распознавания форм рельефа (равно как и геологических структур) составляет порядка 50–70%, ре-
же больше. В то же время распознавание конкретных форм, в зависимости от исходных данных и
степени выраженности на них признаков данных форм рельефа, может иногда быть даже абсолют-
ной (100%), но чаще всего точность при тестировании находится в пределах 90%.
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ВВЕДЕНИЕ
Составление геоморфологических карт, об-

щих и частных, как правило, базируется на ис-
пользовании информации геологических изыс-
каний, т.е. изучения субстрата (данные бурения,
разведка геофизическими методами, геохимиче-
ский анализ проб), анализа топографического
устройства территории и истории развития релье-
фа и ландшафтов (в том числе с привлечением
методов датирования). Создание геоморфологи-
ческих карт в обычно используемой хроно-мор-
фо-генетической легенде (Спиридонов, 1974) –
сложный процесс, иногда, с большой долей не-
определенности в проведении итоговых границ
разными специалистами. Элемент творчества в
картографировании рельефа можно рассматри-
вать и как его сильную сторону, и как недостаток
экпертно-мануального подхода в изучении зем-
ной поверхности. Ярким примером однозначного

отношения к элементу творчества можно считать
работы А.Н. Ласточкина (1987; Lastochkin, 2018),
посвященные его концепции морфодинамиче-
ского анализа. В своих трудах этот исследователь
призывает формализовать членение земной по-
верхности на элементы и вести геоморфологиче-
ский (или, скорее, морфологический) анализ в их
границах, а также акцентировать внимание на
пространственную сопряженность элементов
(точек, линий и граней) разных типов. С осто-
рожным одобрением о попытках таких формали-
заций высказывался Д.А. Тимофеев (1984), в том
числе в заметке к (Лобанов, 1988).

Многие другие специалисты, изучающие ре-
льеф, понимая неоднозначность традиционного
геоморфологического картографирования (далее –
ГК), тем не менее, кажется, не видят возможно-
сти воспроизводить карты рельефа, составленные
в традиционных легендах, автоматическими или

УДК 551.4.012

ГЕОИНФОРМАЦИОННЫЕ СИСТЕМЫ И КАРТОГРАФИРОВАНИЕ



ИЗВЕСТИЯ РАН. СЕРИЯ ГЕОГРАФИЧЕСКАЯ  том 87  № 1  2023

РАСПОЗНАВАНИЕ ОБРАЗОВ В ЗАДАЧАХ КАРТОГРАФИРОВАНИЯ РЕЛЬЕФА СУШИ 193

полуавтоматическими методами. Действительно,
многообразие форм земной поверхности, создан-
ных одним и тем же процессом, но претерпевших
последующую переработку [явления геоморфоло-
гической конвергенции и гомологии (Гаврилов,
2016; Лопатин, 2007; Тимофеев, 2006)], заставляет
увериться в невозможности даже частичной авто-
матизации создания геоморфологических карт.

В то же время активно развивается автоматизи-
рованное частное геоморфологическое картогра-
фирование, в первую, очередь, морфометрическое.
За рубежом сформировалось относительно новое
научное направление – “геоморфометрия”, в Рос-
сии развиваемое преимущественно П.А. Шарым
(MacMillan and Shary, 2009; Shary et al., 2002),
И.В. Флоринским (Florinsky, 2016; Florinsky et al.,
2002) и др. Разные исследователи продолжают
предпринимать попытки все более тонкого и
осмысленного выделения элементов рельефа, от-
дельных форм и даже генетических типов. Все эти
работы базируются на использовании методов рас-
познавания образов. Здесь и далее под распознава-
нием образов понимается выделение качественных
группировок объектов (кластеров, классов, типов)
по входным количественным или качественным
переменным. Ряд авторов (например, (Anders et al.,
2011)) высказывают мнение, что “экспертные зна-
ния” о принципах проведения геоморфологиче-
ских границ можно преобразовать в последователь-
ности математических правил, которые позволят
любому конечному пользователю получать цифро-
вые карты поверхности Земли в автоматическом
или полуавтоматическом режиме.

В данной статье автор пытается показать со-
временное состояние автоматического и полуав-
томатического картографирования рельефа, про-
блемы их дальнейшего развития и перспективы.
Среди всех методов распознавания образов ак-
цент в статье сделан на наиболее перспективной,
на наш взгляд, группе методов – классификации
с обучением. Именно методы этой группы позво-
ляют формализовать, пусть даже в неявном виде,
экспертные правила проведения геоморфологи-
ческих границ.

ПРОБЛЕМЫ И ПЕРСПЕКТИВЫ 
РАСПОЗНАВАНИЯ ОБРАЗОВ 

В ГЕОМОРФОЛОГИИ
Применимость методов автоматизированного

картографирования рельефа ограничивается до-
ступными исходными данными. Если в перечне
доступных исходных данных – только, например,
цифровые модели рельефа, то из них принципи-
ально невозможно извлечь иную информацию о
рельефе и отложениях, которая не отражается в
морфологии земной поверхности. А вот что именно
отражается в морфологии поверхности – остается
открытым вопросом. Существуют работы, в том

числе далеко не последних лет, с суждениями по
морфологическим индикаторам о возрасте, на-
пример, ледниковой и водно-ледниковой мор-
фоскульптуры. Подобное осуществлено Л.Р. Се-
ребрянным и И.Н. Чукленковой (1973), где пер-
вичную и вторичную моренные равнины северо-
запада тогдашнего СССР авторы пытаются разде-
лить по параметру плотности замкнутых озерных
понижений, не соединенных эрозионной сетью.
Нужно понимать, что морфологическими инди-
каторами являются не только стандартные мор-
фометрические параметры, но и морфографиче-
ские характеристики (которые, несмотря на тра-
диционное понимание их как “качественных”,
все же формализуемы и количественно), параметры
текстуры расчленения, спектра поля высот, разно-
порядковых базисных и вершинных поверхностей
и многие другие. Обычно все индикаторы сводятся
единую таблицу, где один из столбцов – распозна-
ваемый класс объекта, а все прочие – заполнены
количественными или качественными значениями
независимых переменных.

Учет других данных (космических снимков в
различных диапазонах съемки, аэрофотосъемки,
моделей смещения отметок поверхности за раз-
ные временные срезы, терморазведки и т.д.) и ис-
пользование новых методов (например, методов
компьютерного зрения, которые “распознают”
образы в буквальном смысле, пытаясь уподобить
результат визуальному восприятию человеком
окружающих его объектов) и гибридных ансам-
блей методов – позволяет существенно усилить
эффективность создаваемых математических мо-
делей.

Число проблем в области автоматизированно-
го ГК с годами не уменьшается – по мере того как
решение находят одни проблемы, появляются
новые. Тем не менее, предсказательный потенци-
ал описываемых в статьях моделей распознава-
ния геоморфологических границ (а, следователь-
но, и элементов, и форм, и типов рельефа, разде-
ляемых этими границами) неуклонно растет.

Одна из ключевых проблем, не находящая по-
ка своего решения – геоморфологическая кон-
вергенция (морфологически подобные формы
рельефа разного генезиса) и гомология (формы
рельефа с многообразием визуальных очертаний,
создаваемые одним и тем же процессом). В (Хар-
ченко, 2020) мы называем среди возможных под-
ходов к разделению конвергентных форм учет па-
рагенезиса (геоморфологического окружения)
самой формы, в частности катенарные простран-
ственные отношения. Отдельный подход – рас-
смотрение осложняющих ту или иную форму ре-
льефа более мелких форм, наличие которых мо-
жет быть классификационным признаком.

Иначе ставит вопрос известный британский
геоморфолог Я. Эванс (Evans, 2012). Он рассужда-
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ет о том, каково сейчас содержание категории
“форма рельефа”, если поверхности с идентич-
ной морфологией можно называть различными
формами. Эванс полагает, что сейчас наблюдают-
ся тенденции 1) на упрощение легенд геоморфо-
логических карт с некоторым отказом от пара-
метров рельефа, не находящих отражение в мор-
фологии и 2) на сдвиг интереса исследователей от
дискретного подхода с картографированием от-
дельных геоморфологических единиц к контину-
альному подходу, при котором характеризуется
непрерывное поле высот. Так или иначе, указы-
вается на постепенно снижающееся внимание к
характеристикам рельефа, не извлекаемым из
морфометрических данных.

Очевидно, отказ от картографирования гене-
тических и возрастных характеристик рельефа не
может быть оправдан, однако, возможно, следует
сконцентрировать внимание на разработке слож-
ных морфометрических параметров, коррелирую-
щих с этими характеристиками. Простой пример
такого перехода от морфологии к возрасту – работы
В.П. Солоненко (1977) по морфологическим харак-
теристикам сейсмотектонических рвов, образовав-
ших вертикальные уступы в породах с различными
прочностными свойствами, и тенденциям изме-
нения их профиля в зависимости от времени зем-
летрясения.

Один из аспектов проблемы поиска репрезен-
тативных морфометрических характеристик со-
стоит в сравнительной оценке важности пере-
менных (т.е. определения их весов). Очень пока-
зательна в этом отношении работа И. Денга с
соавторами (Deng et al., 2006), осуществившими
нечеткую k-means кластеризацию типов почв в за-
висимости от характеристик рельефа, назначая
входным переменным разные комбинации весов
(всего 102 разных сочетаний весов), и показавши-
ми, что наилучшей надежности результаты кла-
стеризации достигаются именно при тонкой на-
стройке весовых коэффициентов. Было проде-
монстрировано, например, что прогноз типа почв
достигает максимальной эффективности при
придании параметрам крутизны склона и топо-
графического индекса увлажнения повышенных
весов (3–5) на фоне прочих характеристик. По су-
ти, примененный подход – некий гибрид класте-
ризации и классификации с обучением, ведь ис-
пользованная техника подразумевает подгонку
весов при условии максимизации качества пред-
сказания – а для этого требуется обучающая вы-
борка.

Другая проблема – поиск оптимальных харак-
теристик (в частности разрешающей способно-
сти) данных дистанционного зондирования для
выделения по ним геоморфологических граница
разного ранга. С. Кавацци с соавторами (Cavazzi
et al., 2013), исследуя потенциал ЦМР различного

разрешения для предсказания физико-механиче-
ских свойств почв (морфометрические характе-
ристика рельефа – часто используемые ковариа-
ты свойств почвы) провели следующий экспери-
мент. С использованием двух распространенных
методов классификации с обучением – искус-
ственных нейронных сетей и случайного леса –
оценена эффективность прогноза типа почв на
трех ключевых участках в Ирландии по морфо-
метрическим данным с разной подробностью. Ис-
ходная модель высот разрешением 20 м сглажива-
лась скользящим окном размерами 3 × 3, 5 × 5, …,
21 × 21 ячеек. Затем каждая из результирующих
моделей была передискретизована до разреше-
ний 30, 40, …, 260 м. В результате авторы имели
143 модели поля высот, с разной подробностью
характеризующих реальный рельеф. По ним бы-
ли рассчитаны 11 морфометрических характери-
стик поверхности, имеющих связь с характером
почвенного покрова: от уклона и экспозиции до
глубины долин и относительных позиций кон-
кретных точек на фасетках склонов (верхняя–
средняя–нижняя часть склона). Эффективность
классификации типов почвы по различным ис-
ходным данным упомянутыми двумя методами
менялась от 35 до 60%. Всего в эксперименте бы-
ли задействованы три ключевые участка – наи-
лучшие результаты по ним были получены, как
ни странно, не при максимальной детальности и
минимальном сглаживании ЦМР, а, например,
при размерах ячейки 260 м и сглаживании окном
19 × 19 ячеек. Проблема предварительного опре-
деления оптимальных параметров исходных дан-
ных остается открытой.

Но сам факт, что по 11 базовым морфометри-
ческим характеристикам рельефа (без привлече-
ния космических снимков, сложных метрик тек-
стуры рельефа, методов анализа изображений)
удается достичь 60% точности воспроизводства экс-
пертно установленных почвенных границ – очень
показателен. Думается, применение методов клас-
сификации с обучением в геоморфологии и смеж-
ных областях имеет большие перспективы.

Активно предпринимаются попытки адапта-
ции сверточных сетей для более сложной задачи
картографирования литологических разностей,
т.е., по сути, составления готовых геологических
карт. Так, в (Brandmeier and Chen, 2019) по сво-
бодно распространяемым снимкам Aster и Senti-
nel-2A с применением открытой технологии U-Net
построена геологическая карта участка размера-
ми 20 × 50 км на северо-востоке провинции Юж-
ная Австралия. Итоговая точность воспроизводства
литологических границ на дневной поверхности,
установленных по данным полевых геологиче-
ских съемок, составила 75%. В геоморфологиче-
ском картографировании сверточные нейронные
сети применялись до сих пор лишь для выделения
отдельных более или менее однообразных форм
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рельефа – кратеры, вулканические конусы, ме-
андрирующие русла и т.д. (Li and Hsu, 2020).

Сегодня передовые технологии распознавания
образов решают задачу не только классифика-
ции, но еще и обнаружения (detection) и проведе-
ния границ (segmentation). Классификация в ГК
призвана ответить на вопрос: форма(ы) рельефа
какого(их) типов вероятно встречае(ю)тся на тер-
ритории? Детектирование или обнаружение наце-
лено на определение позиций (центроид и некая
очерчивающая геометрия, чаще всего – прямо-
угольник) для форм рельефа, модель распознавания
которых используется. Сегментация – наиболее
трудоемкая и наименее разработанная технология,
особенно в приложении к составлению карт – поз-
воляет разделить изображение на части, посред-
ством делимитации границ различных форм. Здесь
под изображением понимаются крупномасштаб-
ные цифровые модели рельефа, мультиспектраль-
ные аэро- и космические снимки и т.д., а также
комбинированные стеки (пакеты) этих данных.

ПРИМЕНЕНИЕ РАЗЛИЧНЫХ МЕТОДОВ 
РАСПОЗНАВАНИЯ ОБРАЗОВ 
В ГЕОМОРФОЛОГИЧЕСКОМ 

КАРТОГРАФИРОВАНИИ
Одной из первых и наиболее известных работ

по автоматизированным классификациям форм
рельефа является отчет Р. МакМиллана (MacMil-
lan and Pettapiece, 2000) по рельефу десяти разных
генетических типов на 26 ключевых участках в
провинции Альберта (Канада). Назначение дан-
ной классификации было сугубо прикладное –
последующая разработка систем точного земле-
делия для различных типов рельефа. Авторами
используется разработанная им же так называе-
мая landform segmentation model (LSM) (MacMil-
lan et al., 2000), представляющая собой усовер-
шенствованную классификацию Д. Пеннока
(Pennock et al., 1987). Все эти классификации, по
существу, представляют собой классификации
без обучения или кластеризации (на основе пра-
вил нечеткой логики – (метод fuzzy k-means), ко-
гда по ряду входных морфометрических перемен-
ных устанавливаются их характерные комбина-
ции, соответствующие той или иной форме
рельефа или элементу сложных форм. К сожале-
нию, наиболее распространенные методы класте-
ризации не в состоянии воспроизвести нечеткие
границы классов, а потому в задачах геоморфоло-
гического картографирования могут не быть эф-
фективны (в зависимости от того, насколько
удачно подобран набор переменных).

Более мощными являются методы с примене-
нием обучения, т.е. “априорного” экспертного
знания о принадлежности той или иной поверх-
ности различным формам рельефа. Даже если ха-
рактерные интервалы входных переменных у объ-

ектов разных классов (скажем, глубина расчлене-
ния в низко- и среднегорьях) пересекаются, методы
классификации с обучением позволяют устано-
вить наиболее надежный класс для каждой кон-
кретной величины входной переменной или ком-
бинации нескольких из них (непараметрические
методы) или даже оценить вероятность отнесения
к каждому из возможных классов (параметриче-
ские методы, основанные на допущениях о ха-
рактере статистических распределений входных
переменных).

Рассмотрим основные методы классификации
с обучением, применяемые в геоморфологии [по
(Marmion et al., 2008; Miska and Jan, 2005; и др.)].

Обобщенные линейные модели (ОЛМ/GLM) яв-
ляются расширением классической линейной ре-
грессии, когда устанавливается характер зависимо-
сти между независимой количественной перемен-
ной (предиктором) и зависимым количественным
же “откликом”. Канонические примеры линейной
связи – падение температуры воздуха с подъемом,
увеличение степени окатанности галек с ростом
их размера (Крамбейн, 1969). Обобщенные ли-
нейные модели, во-первых, схожи с множествен-
ной линейной регрессией, так как могут прини-
мать в качестве входных данных целый набор
предикторов, во-вторых, могут опираться как на
количественные, так и на качественные перемен-
ные, в-третьих, могут иметь качественный бино-
миальный отклик (да/нет, опасно/безопасно).
Наиболее известным методом в группе ОЛМ яв-
ляется так называемая логистическая регрессия,
когда в зависимости от некого набора перемен-
ных предсказывается отношение шансов пози-
тивного и негативного исходов (допустим, отно-
шение шансов, что участок потенциально ополз-
невой, а не безопасный (Atkinson et al., 1998;
Ayalew and Yamagishi, 2005); что наносы накапли-
вались в глубоководных фациальных условиях, а
не в мелководных (Link, 1964)).

Деревья классификации (частный случай дере-
вьев решений) является альтернативой методам
регрессии. Этот непараметрический метод осно-
ван на последовательном бинарном разбиении
данных (на каждом этапе построения дерева по
какой-то одной переменной и конкретной ее по-
роговой величине), которое наилучшим образом
сепарирует объекты в классы. Построение дере-
вьев решений напоминает использование спра-
вочников-определителей растений, когда требу-
ется последовательно отвечать на поставленные
вопросы “да” или “нет” и в качестве результата
получать вид или род искомого растения. При
успешном использовании дерева иногда удается
строго разделить классы объектов (формы релье-
фа по морфометрическим индикаторам) в раз-
личные ветви этого дерева. Но, во-первых, не
всегда классы оказываются разделимы, а, во-вто-
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рых, слишком сложные деревья совершенно не
интерпретируемы исследователем, трудно ска-
зать, какие переменные в итоге являются репре-
зентативными для автоматического распознавания
тех или иных форм рельефа. Сейчас разработаны
специальные критерии нахождения оптимума
сложности и информативности дерева.

Интересный пример использования деревьев
классификации представлен в (Sutfin et al., 2014),
где авторы обучают статистическую модель рас-
познавать пять различных типов русел времен-
ных водотоков в пустынях штата Аризона. Среди
входных параметров: отношение ширины к глу-
бине (W/D), уклон русла (S), напряжение сдвига
для пород, выстилающих русло (τ), энергия пото-
ка (Q) и удельная энергия потока на единицу дли-
ны водотока (го). Созданная модель схематично
показана на рис. 1. Наилучшим из возможных
разделителей (т.е. таким, который сразу же с ми-
нимальной ошибкой позволяет отчленить русла
хотя бы одного типа от остальных) на первой ите-
рации модели оказывается отношение ширины
русла к глубине, при значении этого параметра

W/D > 118 все русла в выборке гарантированно
многорукавные – BD, что не удивительно. На
второй итерации оставшиеся объекты наилуч-
шим образом сепарируются по различиям напря-
жения сдвига τ, зависящего от гидравлического
радиуса, уклона русла и размерности преоблада-
ющей фракции обломочного материала. На этом
этапе в отдельную группу обособляются преиму-
щественно врезанные в коренные породы русла
как без выстилания аллювием – BK, так и, в го-
раздо меньшей степени, с ним – BA. В оставшую-
ся часть дерева попадают остальные типы русел.
Параметр для сепарации и его пороговое значе-
ние выбираются на каждом этапе таким образом,
чтобы в ветвях дерева ниже момента разделения –
объекты каждого класса были разделены с как
можно меньшей дисперсией, в идеальном случае,
100% объектов каждого класса в своей ветви. По-
строение дерева классификации, основанного на
гидравлических характеристиках эфемерных во-
дотоков, позволяет авторам решать обратную за-
дачу – от дешифрирования морфологического

Рис. 1. Дерево классификации русел временных водотоков в пустынях штата Аризона, США. 
Примечание: В процентах показаны частоты встречаемости русел разных типов (BK – bedrock/врезанные в
коренные породы без аллювиального заполнения; BA – bedrock with alluvium/врезанные в коренные породы с аллю-
виальным заполнением вреза; IA – incised alluvium/врезанные в переуглубления долин, выполненные древним аллю-
вием; BD – braided/многорукавные; PH – piedmont headwater/предгорные маловодные истоки рек) в том или ином
“узле” дерева, с присущими этому узлу гидравлическими параметрами). Гидравлические параметры: W/D – отноше-
ние ширины к глубине русла, S – уклон русла, Ω – энергия потока, τ – напряжение сдвига. 
Составлено по (Sutfin et al., 2014), упрощено автором.

N = 86

PH (22%); BK (21%); BA (21%); IA (21%); BD (15%)

W/D <= 118 W/D > 118

τ <= 152 τ > 152

N = 74

PH (26%); BK (24%); BA (24%); IA (24%); BD (2%)

N = 12

BD (100%)

N = 55

PH (34%); BK (2%); BA (29%); IA (33%); BD (2%)

N = 19

BK (90%); BA (10%)

Ω <= 217 Ω > 217

N = 14

PH (93%); BA (7%)

N = 41

PH (15%); BK (2%); BA (37%); IA (44%); BD (2%)

S <= 0.02 S > 0.02

N  = 25

PH (20%); BK (4%); BA (48%); IA (24%); BD (4%)

N = 6

PH (6%); BA (19%); IA (75%)
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типа пересохшего русла к динамическими харак-
теристикам потока, который это русло создал.

Метод случайного леса (RF) основан на множе-
ственном применении деревьев решений к одним
и тем же данным (Breiman, 2001). Для построения
модели случайного леса из исходного выборки
для обучения многократно извлекаются подвы-
борки, по каждой из которых строится дерево
классификации. Затем отдельные деревья, обу-
ченные на различных подвыборках, получают ве-
са в зависимости от их эффективности. При при-
ложении созданного случайного леса к новым
данным происходит следующее: эти данные клас-
сифицируются по каждому из сотен или тысяч
входящих в модель деревьев, итоговый класс объ-
екта определяется “голосованием” деревьев, ли-
бо простым большинством, либо с учетом весов
деревьев, в разных модификациях данного мето-
да. Дерево обновляется из каждого доступного ва-
рианта обучения. По состоянию десятилетней
давности случайный лес в решении геоморфоло-
гических задач вообще не применялся (Marmion,
2008), но уже сейчас случайный лес, как один из
наиболее эффективных методов классификации,
становится стандартом в том числе и в геоморфо-
логии.

Так, в (Veronesi and Hurni, 2014) по Швейцар-
ским Альпам случайный лес использовался для
автоматической классификации коренных скло-
нов, осыпных шлейфов, пролювиальных конусов
и днищ долин по данным Swisstopo (ЦМР и аэро-
фотоснимки). Veronesi и Hurni обучали и калиб-
ровали модель на участке к северо-востоку от го-
рода Сьон, а применяли ее для классификации на
другом участке – к югу от города Альдорф на рас-
стоянии более 100 км от первого участка. Итого-
вая степень сходства с ранее созданными геомор-
фологическими картами составила более 70%.

Однако метод случайного леса способен изыс-
кивать в данных и более тонкие закономерности
(при значительном размере выборки), нежели
различение по фототону аэроснимков и морфо-
метрическим характеристикам ЦМР таких разно-
родных объектов как склоны, днища долин и раз-
ного рода аккумулятивные тела – непосредствен-
но у подножия склона (шлейфы) или же у
устьевых точек локальных микроводосборов (ко-
нусы). Например, нами была предпринята по-
пытка обучения модели случайного леса для рас-
познавания границ 13 различных типов рельефа
Кольского полуострова, выделенных на геомор-
фологической карте, составленной М.К. Граве
(Геоморфологический …, 1971) (рис. 2).

При подобной мультиномиальной классифи-
кации точность “нулевой модели” (референ-
са) составляет в первом приближении 1/n, где
n ‒ число выделяемых классов. Примерно такая
точность может быть достигнута при случайном

выделении на карте границ типов рельефа. При
том, что часть выделяемых типов морфологиче-
ски схожи – например, цокольные возвышенные
равнины с разным рисунком расчленения – тре-
буется учет “узких”, специфические черт морфо-
логического рисунка рельефа территории. Для
обучения модели случайного леса использова-
лись морфометрические характеристики рельефа
только около 1.3% территории, при этом взаимная
пространственная позиция наблюдений (отдель-
ных точек местности), принадлежащих к разным
типам рельефа, никак не учитывалась. Таким обра-
зом, точки с неизвестной принадлежностью к типу
рельефу не могли быть классифицированы по гео-
графической близости к точкам с известной при-
надлежностью (чтобы классификация не превра-
щалась в простую интерполяцию). В пределе, при
использовании неудачной модели классифика-
ции игнорирование пространственной позиции
точек наблюдений может привести к полностью
хаотичной “картине” распределения классов, а
не к выделению сколько-нибудь обширных, тер-
риториально единых группировок. Общая точ-
ность полученной модели составила почти 82%,
что выше точности референса в 10.7 раз. При этом
по отдельным типам рельефа частные точности
достигают 90–95%, а по ряду наименее удачно
распознаваемых типов – лишь 60–65% (табл. 1).

Протестирована эффективность классических
локальных морфометрических переменных, рас-
считываемых средствами ГИС SAGA, а также в
сравнении фокальных текстурных характери-
стик, отвечающих тем или иным чертам (“тексту-
ре”) рисунка расчленения в некоторой окрестно-
сти точки, но относимых непосредственно к ней
самой. В качестве фокальных величин были рас-
считаны так называемые спектральные характе-
ристики рельефа (Харченко, 2017), извлекаемые
из двухмерного ряда Фурье, в который разлагает-
ся цифровая модель рельефа. Спектральные ха-
рактеристики рельефа отвечают особенностям
периодичности поля высот, его рисунка. Уста-
новлено, что точность классификации могла бы
составить 65.3% при использовании стандартных
морфометрических характеристик, 75.1% при за-
действовании исключительно спектральных ха-
рактеристик рельефа и 78.1% при использовании
их же с добавлением параметра абсолютной вы-
соты. Таким образом, почти все стандартные
морфометрические характеристики, чаще всего
локальные, “рассчитываемые в точке”, дают при-
рост точности менее чем в 4% (от 78.1 до 82%).

Именно с применением случайного леса (не-
отъемлемый элемент которого – оценка репре-
зентативности переменных по тому, насколько
хорошо справляются с классификацией отдель-
ные деревья с разным набором входных парамет-
ров) была установлена неочевидная закономер-
ность: результаты разложения ЦМР в ряды Фурье



198

ИЗВЕСТИЯ РАН. СЕРИЯ ГЕОГРАФИЧЕСКАЯ  том 87  № 1  2023

ХАРЧЕНКО

44� в.д.

220 км

N

110550

36� в.д.28� в.д.

68�
с.ш.

66�
с.ш.

220 км

N

110550

68�
с.ш.

66�
с.ш.

 

Типы рельефа
1

2
3

4
5a 6a 7

8
9

10
11

5b 6b Водные объекты



ИЗВЕСТИЯ РАН. СЕРИЯ ГЕОГРАФИЧЕСКАЯ  том 87  № 1  2023

РАСПОЗНАВАНИЕ ОБРАЗОВ В ЗАДАЧАХ КАРТОГРАФИРОВАНИЯ РЕЛЬЕФА СУШИ 199

являются более показательными для автоматизи-
рованной геоморфологической классификации
земной поверхности в морфогенетических леген-
дах, нежели другие, более распространенные
морфометрические параметры рельефа. Сама по-
добная оценка (сравнить переменные по показа-
тельности/эффективности) – ценный результат,
однако гораздо более важным преимуществом
метода кажется то, что он не требует ни предвари-
тельного выбора “правильных” переменных, ни
придания им каких-либо весов.

Классические искусственные нейронные сети
(ANN), применяемые в решении задач распозна-
вания образов в геоморфологии и картографии
еще с конца 1990-х годов (Leverington, 1997), ак-
тивно стали внедряться в практику ГК лишь по-
следние несколько лет. Нейронные сети как ме-
тод нацелен на воспроизводство связей между
входными и выходной переменными при усло-
вии, что эти связи неизвестны заранее (даже сама
их форма, линейная ли или какая угодно из нели-
нейных). Нейронная сеть содержит три различ-
ных типа слоев: входной слой (в который вводят-
ся переменные среды), скрытые слои и выходной
слой. Каждый промежуточный слой содержит так
называемые нейроны (числовые комбинации
входных переменных с различными весами); пер-
воначально веса назначаются случайно, а затем
подгоняются к оптимуму при условии минимиза-
ции ошибки прогноза. В (Luoto and Hjort, 2005) бы-
ла оценена надежность искусственных нейронных
сетей для геоморфологического картографирова-
ния. Л. Эрмини с соавторами (Ermini et al., 2005)
применили нейронные сети для оценки устойчи-
вости склонов, а И. Жу с коллегами (Zhu, 2007)
сделали оценку потенциальных объемов взве-
шенных наносов по водотокам бассейна верхней

Янцзы, Браун искал границы последнего ледни-
кового максимума на территории штата Мичиган
по ЦМР (Brown, 1998). Как видно из приведенно-
го перечня примеров, спектр применения ней-
ронных сетей в геоморфологии широк, они ис-
пользуются в решении задач как пространствен-
ной классификации, так и прогнозирования
динамических параметров геоморфологических
процессов и явлений. Зачастую с их помощью ре-
шаются комбинированные задачи – к классу та-
ковых относится, например, оценка “оползневой
восприимчивости” (landslide susceptibility) террито-
рии. Подобная классификация позволяет ответить
на вопрос – является ли данный фрагмент террито-
рии потенциально опасным в отношении возмож-
ных проявлений оползней, по аналогии с объекта-
ми в обучающей выборке (т.е. подход и простран-
ственный, и кинематический одновременно).

Для территории пос. Красная Поляна, курорта
Роза-Хутор и их окрестностей (Краснодарский
край, Россия) с использованием обучаемых само-
организующихся сетей Кохонена (в первоначаль-
ной форме это метод классификации без обуче-
ния – кластеризации) нами была спрогнозирова-
на оползневая опасность (рис. 3). В качестве
данных для обучения использована неопублико-
ванная геоморфологическая карта территории
горного кластера зимней Олимпиады-2014, со-
ставленная С.В. Шваревым (не опубликована). С
нее взяты контуры стенок оползней мелкого за-
ложения, различимые на местности при проведе-
нии полевых маршрутов. Независимой перемен-
ной здесь выступает биномиальная величина –
участок оползневой (да/1) или участок (пока) не
оползневой (нет/0). В качестве зависимых пере-
менных – морфометрические параметры, рас-
считанные как в SAGA GIS, так и с помощью ав-

Таблица 1. Фрагмент матрицы неточностей (confusion matrix) классификации рельефа Кольского полуострова
методом случайного леса на базе (Kharchenko, 2021)

Предсказание

Факт. тип рельефа 1 2 4 5a 8 9 Ошибка
1 3383 4 136 5 1 0 0.05
2 19 2302 82 30 0 131 0.21
4 180 61 3067 66 0 1 0.13
5a 77 98 402 2163 104 3 0.39
8 0 4 0 36 3206 3 0.09
9 20 220 72 37 1 2706 0.21

Рис. 2. Обучающая выборка (цветные точки) для классификации рельефа Кольского п-ова по морфометрическим ин-
дикаторам (а), результат классификации рельефа (качественный фон) (б). Надтипы (типы) рельефа: 1–3 – денудаци-
онно-тектонический (средневысотные глыбовые горы, низкие глыбовые горы, грядово-холмистый рельеф),
4 ‒ структурный (пластовые возвышенные равнины), 5–8 – денудационный (цокольные равнины с древовидным
расчленением, увалистые цокольные равнины, плоские цокольные равнины с экзарационной обработкой, плоские
цокольные равнины с абразионной обработкой), 9–10 – водно-аккумулятивный (озерные и морские аккумулятивные
равнины), 11 – долины крупных рек.
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торского алгоритма расчета спектральных харак-
теристик.

Поскольку эта классификация нацелена на
“узнавание” как фактически, так и потенциально
оползневых участков, использование метрики
“точность” как критерия качества модели не це-
лесообразно. Процесс обучения будет заключать-
ся в подгонке весов входных переменных для
максимально эффективной сепарации фактиче-
ски оползневых и фактически не оползневых
участков, однако последние включают и потен-
циально оползневые участки, из-за чего реальное
качество модели будет переоценено. Более кор-
ректной метрикой качества здесь будет выступать
“чувствительность” (sensitivity) – отношение вер-
но предсказанных оползневых позиций к общему
числу фактически оползневых ячеек; в результате
модель не обучается распознавать как “безопас-
ные” те ячейки сетки, где условия в принципе
удовлетворяют протеканию оползневого процес-
са, но он там пока не происходит или не замечен
в ходе полевого обследования. Такой подход –
прогнозирование принадлежности территории
по потенциальной динамике рельефа – отличает
применение методов классификации, например,
к космическим снимкам (где требуется автомати-
чески классифицировать уже наблюдаемое явле-
ние – тип с/х культуры, объекты инфраструктуры
или др.) и к цифровым моделям рельефа.

Все перечисленные методы – обобщенные ли-
нейные модели, деревья классификации, случай-
ный лес и нейронные сети – решают задачи клас-
сификации (строго говоря, ОЛМ – регрессион-

ный метод, который может быть адаптирован для
классификации) без учета пространственного
контекста, т.е. на вход они принимают табличные
данные, а не картографические изображения.
Единственный способ учета в таких моделях кон-
кретных черт топографического рисунка – это
использование фокальных морфометрических
характеристик, так или иначе характеризующих
окрестность точки, например, спектральных ха-
рактеристик рельефа (Харченко, 2017). Однако
упомянутые уже выше сверточные нейронные се-
ти или методы объектно-ориентированного ана-
лиза изображений способны распознавать харак-
тер “текстуры рельефа”.

В некоторых работах можно встретить гибрид-
ные подходы к автоматизации ГК на основе клас-
сификаций с обучением и методов анализа изоб-
ражений. Так, И. Рашид (Rashid et al., 2016) для
бассейна р. Фероцпора (приток р. Джелам в си-
стеме Инда) использовал две независимые клас-
сификации рельефа: 1) на основе ЦМР по индек-
су топографической позиции (TPI) (Weiss, 2001),
2) на основе снимков LandSat 8 методами анализа
изображений (On-Screen Image Interpretation). В то
время как каждая классификация в отдельности
дала точность соответственно 45.6 и 77.8%, соче-
тание двух результатов позволило добиться сход-
ства с геоморфологической картой 91.5%. Строго
говоря, тот перечень объектов, которые были вы-
браны для классификации в данной работе, не
является какой-либо генетической классифика-
цией форм рельефа и излишне упрощен, а сами
объекты выделены по разным классификацион-

Рис. 3. Прогнозирование оползневой опасности для территории пос. Красная Поляна, курорта Роза-Хутор и их
окрестностей (Краснодарский край, Россия) с использованием обучаемых самоорганизующихся сетей Кохонена: (а)
положение реальных оползневых участков; прогноз потенциально оползневых участков с тремя наборами перемен-
ных: (б) стандартные морфометрические переменные, рассчитываемые в современных ГИС, (в) спектральные мор-
фометрические переменные, (г) все переменные.

(а) Фактпос.
Красная
Поляна

р. 
Лау

ра

р. Мзымта

(б) Прогноз 1
Чувствительность  72%

Точность   65%

(г) Прогноз 3
Чувствительность   72%

Точность   65%

(в) Прогноз 2
Чувствительность   73%

Точность   76.5%
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Таблица 2. Оценка точности классификации методами TPI, OSII и гибридным для геоморфологического карто-
графирования в (Rashid et al., 2016)

Примечание. Жирным шрифтом выделены максимальные значения точности для каждой картографируемой единицы.

Картографируемая единица Контроль-
ные точки

Метод Точность классификации

TPI OSII Гибрид TPI OSII Гибрид

Узкие U-образные речные долины 40 23 25 36 57.50 62.50 90.00
Ледовая поверхность 3 0 3 3 0.00 100.0 100.0
Холмы 18 9 13 17 50.00 72.22 94.44
Озерно-ледниковые равнины 31 0 28 28 0.00 90.32 90.32
Среднегорные структурные долины 4 3 0 3 75.00 0.00 75.00
Среднегорные вершинные поверхности 16 12 9 14 75.00 56.25 87.50
Речные террасы 25 0 22 22 0.00 88.00 88.00
Педименты 11 7 9 10 63.63 81.81 90.91
Аллювиальные равнины 40 35 36 39 87.50 90.00 97.50
Пологие склоны 28 24 19 26 85.71 67.86 92.86
Водно-болотные угодья 12 0 11 11 0.00 91.66 91.66
ИТОГО 228 113 175 209 45.56 77.82 91.53

ным признакам (табл. 2). Тем не менее нужно
признать, что автоматизация разграничения по-
добных объектов не так давно казалось мало ре-
альной.

Пожалуй, даже более эффективно срабатыва-
ют методы объектноориентированного анализа
изображений в специальном ГК, т.е. при поиске
конкретных специфичных форм рельефа. Пока-
зательны здесь работы (Clark et al., 2009; d’Oleire-
Oltmanns et al., 2013) с распознаванием контуров
отдельных друмлинов. Результаты их автоматизи-
рованного выделения по ЦМР в работе К. Кларка
показаны на рис. 4.

Несмотря на то, что автоматизированное рас-
познавание конкретных форм рельефа с типовы-
ми морфологическими чертами в целом проще и
эффективнее планарного подхода – сегментации
территории на формы рельефа – думается, типо-
логическое и общее геоморфологическое карто-
графирование на основе автоматических алго-
ритмов не противоречат друг другу.

ВЫВОДЫ

В настоящее время идет активное развитие ме-
тодов распознавания образов, в том числе в связи
с их приложением к задачам автоматизации гео-
морфологического картографирования по ди-
станционным данным. Для дальнейшего продви-
жения в данном направлении требуют обсужде-
ния и, по возможности, решения такие проблемы
как распознавание морфологически идентичных
форм разного генезиса (нужна выработка критери-
ев и требований к исходных данным для разделения
хотя бы стандартных примеров конвергентных

форм рельефа), переход от морфологических к воз-
растным и генетическим характеристикам поверх-
ностей, предварительный подбор оптимальной
детальности данных дистанционного зондирова-
ния (не всегда наиболее детальные данные – эф-
фективнее всего в модели, что рядом исследова-
телей проверено экспериментально), выбор и
обоснование весовых коэффициентов количе-
ственных переменных.

Важная проблема создания эффективных мо-
делей автоматизированной классификации ре-
льефа с обучением – выбор метрики качества мо-
дели. Зачастую наиболее стандартная метрика –
точность (accuracy) не отвечает задаче исследова-
теля, поэтому требуется обоснование выбора
конкретной метрики. Так, в задачах классифика-
ции территории по вероятности протекания тех
или иных экзогенных процессов (в частности,
оползневых, селевых и т.д.) более разумно исполь-
зовать вместо точности чувствительность модели, а
именно шансы на успешное выявление положи-
тельного “отклика” – т.е. того, что участок подвер-
жен протеканию рассматриваемого процесса.

Спектр методов, применяемых в попытках ав-
томатизации составления геоморфологических
карт, чрезвычайно разнообразен, хотя явное пред-
почтение пока еще отдается классификации с обу-
чением. Чаще других применяются обобщенные ли-
нейные модели (так, для предсказания бинарного
отклика используется логистическая регрессия –
например, при моделировании оползневой опасно-
сти), различные виды дискриминантного анализа.
Но со временем все большую популярность приоб-
ретают непараметрические методы, не опирающи-
еся на априорные допущения о характере связи
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(линейной или иной другой) исходных перемен-
ных и качественной зависимой переменной, на-
пример, “класса” форм рельефа.

Апробация различных методов и моделей ав-
томатизированной классификации рельефа по
морфологическим индикаторам при условии, что
прогнозируемые классы (отдельные формы или
генетические типы рельефа) несут генетическую
или возрастную информацию, показывает, что
наиболее информативными оказываются морфо-
метрические переменные, отражающие текстуру
расчленения рельефа, в частности спектральные

характеристики. При их включении в модель в
качестве предикторов, рост точности классифи-
кации относительно использования стандартных
морфометрических переменных и индексов, рас-
считываемых в распространенных ГИС (напри-
мер, SAGA GIS, но также и другие) достигает по-
рядка 10%.

В последние годы появляются примеры исполь-
зования методов компьютерного зрения, которые
оказываются, как правило, точнее, чем методы
классификации с обучением, не учитывающие вза-
имное расположение объектов (географический

Рис. 4. Сравнение результатов полевого и автоматического по ЦМР картографирования друмлинов на водосборе озе-
ра Лох-Ломонд, Шотландия: (а) результаты полевой съемки Дж. Роуза (Smith and Clark, 2005); (б) результаты полуав-
томатического выделения друмлинов по модели высот NEXTMap DEM. 
Примечание. Черной заливкой показаны друмлины, имеющиеся и на карте Дж. Роуза, белой – отсутствующие на ней
формы.
По (Clark et al., 2009).
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контекст), а только лишь их параметры, сведенные
в таблицу. Еще более высокую точность прогноза
дают гибридные модели: стандартные методы, под-
крепленные методами компьютерного зрения.
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Pattern Recognition in the Tasks of Landform Mapping
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The article aims to show the modern state of pattern recognition techniques for automatic and semi-automat-
ic geomorphological mapping. There is opinion among the geomorphometrists about the expert rules for tra-
ditional landform mapping can be quantitated. The general unsolved tasks of automatic landform mapping
are: recognition of origin for morphologically similar Earth’s surface forms; criteria development for transfer
from morphological to genetic and age landform’s characteristics; preventive choosing the optimal resolution
of the remote sensing data; the choosing and rationale of predictor’s weights in statistical modeling proce-
dures. Some cases of the pattern recognition techniques using in geomorphology and landform mapping are
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given: generalized linear models; classification trees; random forest; artificial neural networks; and computer
vision methods. The overall accuracy of the different models according to planar continuous landform rec-
ognition (and recognition of lithology types too) is about 50–70% and more. At the same time, specific land-
form type’s (craters, volcanic cones and others) recognition can reach 90–100%.

Keywords: pattern recognition, geomorphological mapping, supervised classification, image analysis
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