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Abstract
This article discusses the experience of creating and implementing methods of automated decoding using machine learning algorithms to solve 
the problem of identifying areas of anthropogenic impact in oil and gas fields. The options for using various remote sensing data are described 
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Аннотация 
В данной статье рассматривается опыт создания и применения методов автоматизированного дешифрирования 
с использованием алгоритма машинного обучения для решения задач выявления зон антропогенного воздействия 
на территориях нефтегазовых месторождений.  Описываются варианты использования различных исходных 
данных дистанционного зондирования Земли для выявления таких зон на примере лесных вырубок, анализируются 
их преимущества и недостатки.  Предлагается оригинальный подход на основе нейронных сетей для дешифрирования 
аэрокосмических снимков и рассматриваются перспективы его использования.

Материалы и методы
Метод численного моделирования с использованием данных 
дистанционного зондирования Земли.
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Введение
Нефтяная индустрия, как одна 

из ведущих отраслей мировой экономики,  
обеспечивает глобальное энергетическое 
потребление и является ключевым факто-
ром в формировании современного об-
лика мировой инфраструктуры. Однако 
вместе с этими значительными выгодами 
важно оценивать возможные экологиче-
ские и социальные проблемы, связанные 
с антропогенным воздействием на окружа-
ющую среду. Антропогенное воздействие 
в нефтяной сфере подразумевает загрязне-
ние окружающей среды выбросами парни-
ковых газов, нефтяными разливами, а также 
изменение природного ландшафта. Снизить 
воздействие возможно при его обнаружении 
на ранней стадии. В частности, современные 
технологии, процессы цифровизации и про-
странственный анализ (например, анализ 
аэрокосмических снимков) могут играть 
важную роль в распознавании и классифи-
кации антропогенных зон.

По мере расширения своей деятельно-
сти нефтегазовые компании часто вынуж-
дены вырубать лесные массивы для созда-
ния необходимой инфраструктуры, в том 
числе для бурения скважин и строительства 
коммуникаций.

Одним из инструментов для контроля 
и наблюдения за состоянием окружающей 
среды является использование данных дис-
танционного зондирования Земли (ДЗЗ), 
которые при использовании геоинформаци-
онных систем наряду с методами автомати-
зированного дешифрирования данных ДЗЗ 
позволяют реализовать эффективный инстру-
мент для контроля и борьбы с антропогенны-
ми угрозами экологии. 

Однако распознавание образов по дан-
ным ДЗЗ представляет собой сложную и ре-
сурсоемкую задачу. Необходимо учитывать 
различные факторы, такие как сезонные 
особенности (весенние поводки, временные 
обмеления), параметры съемки (процент 
облачности, число спектров в изображении, 
пространственное разрешение). Важным 
аспектом такой задачи является точность 
и скорость обработки больших объемов 
данных.

Актуальной задачей является то, что 
в условиях санкций коммерческие продукты 
(Erdas imagine, ArcGIS и другие) по автомати-
зированному дешифрированию стали недо-
ступны, а это значит, что есть необходимость 
в создании импортонезависимой системы 
автоматизированного дешифрирования 
объектов на территориях нефтегазовых ме-
сторождений. Она позволит снизить трудоза-
траты сотрудников, так как в данный момент 
определение антропогенных зон происходит 
вручную. Кроме того, возрастает скорость об-
работки данных.

В АО «ТомскНИПИнефть» сотрудниками 
управления экологии и специализирован-
ного института по геоинформационным си-
стемам совместно была поставлена задача 
по автоматизации процесса распознавания 
лесных вырубок как одного из факторов 
антропогенного воздействия на основании  
аэрокосмических снимков. 

В рамках статьи приводится начальный 
этап работы по созданию системы автома-
тизированного дешифрирования зон антро-
погенного воздействия с примером в виде 
вырубок, а именно рассмотрены различные 
варианты данных ДЗЗ, а также построен один 
из алгоритмов для решения поставленной 
задачи.

О возможности применения различных 
данных ДЗЗ

В последние годы подход по распоз-
наванию образов по результатам съемки 
беспилотных летательных аппаратов (БПЛА) 
активно развивается и масштабируется. Не-
смотря на это, исторически используемый 
подход по дешифрированию по космиче-
ским снимкам сохраняет ряд преимуществ, 
в том числе позволяет охватить большие 
территории и получить общий вид состоя-
ния лесных массивов на глобальном уров-
не. По космическим снимкам можно систе-
матически наблюдать изменения в массиве 
лесов, а также анализировать динамику 
и воздействие на экосистему.

Определение области вырубок по кос-
мическим снимкам представляет собой 
сложную задачу, которая требует тща-
тельного анализа при обработке данных. 
Основные сложности состоят в том, что 
вырубки, как правило, сопровождаются 
негативными факторами, такими как укры-
тие растительностью или недостаточное 
пространственное разрешение снимков. 
Космические снимки обладают ограни-
чением на допустимое пространственное 
разрешение, что ярко выражено при ра-
боте с отдаленными участками. Это может 
затруднять точную идентификацию выруб-
ки и оценку соответствующих параметров, 
таких как размеры и форма.

Кроме того, сезонные изменения в рас-
тительности, уровень осадков или процент 
облачности влияют на качество и доступ-
ность космических снимков. Для получе-
ния достоверных результатов необходимо 
проводить анализ нескольких снимков, 
сделанных в разные временные периоды, 
например, в разные сезоны года. Это по-
зволит учесть негативные факторы и полу-
чить более точные оценки.

БПЛА, как сравнительно новая техноло-
гия, также предлагает ряд преимуществ для 
определения вырубок. Полученные снимки 
обладают высоким разрешением и позво-
лют определить не только границы выруб-
ки, но и состояние, степень повреждения 
и тип вырубки. Это может быть полезно для 
небольших участков или труднодоступных 
районов, которые затруднительно опреде-
лить с помощью космических снимков.

Кроме того, использование БПЛА 
обеспечивает возможность проведения 
детального анализа и дополнительных 
исследований, таких как сбор дополни-
тельных данных о типах деревьев, струк-
туре древостоя и здоровье леса. Это по-
зволяет получать подробный вид вырубки 
и сделать анализ последствий для окружа-
ющей среды.

Однако, несмотря на преимущества  
БПЛА, использование данных аэрофото-
съемки для распознавания области вы-
рубок пока имеет существенный недоста-
ток —  высокую стоимости съемки. Для 
использования снимков БПЛА необходим 
ряд условий: средства БПЛА, подготовлен-
ные сотрудники, необходимое оборудова-
ние для разных видов съемки, командиро-
вание на места съемки. В итоге стоимость 
получается в разы выше, чем покупка кос-
мических снимков, что делает их ограни-
ченными в использовании для некоторых 
организаций и исследователей. Кроме 
того, есть ограничения законодательства 
и требования в области безопасности, что 
снижает возможность их использования 
на некоторых территориях.

 Использование методов машинного 
обучения

Определение антропогенных зон отно-
сится к классу задач по распознаванию обра-
зов. Для решения таких задач используются 
математические методы, например, методы 
пороговой обработки изображений, а так-
же методы наращивания областей, методы 
машинного обучения [1, 2]. Последнее полу-
чило применение в области распознавания 
изображений благодаря способности обра-
батывать большие объемы данных и находить 
сложные закономерности. Применение ней-
ронных сетей для распознавания антропоген-
ных зон может повысить точность и скорость 
выполнения этого процесса.

Преимуществом такого подхода являет-
ся способность работать с неструктуриро-
ванными данными, такими как космические 
снимки. Нейронные сети могут использовать 
пиксельные данные изображений и находить 
в них закономерности. Это способствует на-
хождению скрытых признаков или шаблонов, 
которые могут быть невидимы при анализе 
другими методами.

Одной из возможных структур нейронных 
сетей для распознавания являются сверточ-
ные нейронные сети (CNN — Convolutional 
Neural Networks) [3], изначально разработан-
ные для обработки изображений и применя-
емые в анализе и классификации объектов. 
Сверточные слои нейронной сети извлекают 
базовые признаки, такие как линии, углы 
и текстуры, а потом распознают сложные 
уровни признаков, например, формы деревь-
ев или границы вырубок. Это делает их подхо-
дящим выбором для обработки данных ДЗЗ.

Другой тип нейронных сетей, который 
может использоваться, — это рекуррентные 
нейронные сети (RNN — Recurrent Neural 
Networks) [4]. Они подходят для анализа по-
следовательностей данных и могут использо-
ваться для определения динамики вырубок. 
Например, могут предсказывать, как изменя-
ются антропогенные зоны со временем или 
выявлять повторяющиеся закономерности 
в рассматриваемой области.

Использование нейронных сетей и ма-
шинного обучения в распознавании выру-
бок по данным ДЗЗ дает ряд преимуществ. 
Во-первых, автоматизирует процесс и повы-
шает скорость обработки больших объемов 
данных, что позволяет сократить трудозатра-
ты сотрудников на ручное распознавание, 
тем самым высвобождая время для других 
задач.  Во-вторых, обнаруживает сложные 
закономерности и шаблоны, которые могут 
быть пропущены человеком, что может по-
зволить достичь более высоких показателей 
точности, а также извлечь новую информа-
цию для дальнейшего исследования. Нако-
нец, нейронные сети и машинное обучение 
предполагают создание моделей, которые 
могут адаптироваться и улучшаться по мере 
получения новых данных, что положительно 
скажется на преимуществе такого подхода.

Описание построенного алгоритма 
дешифрирования

В рамках статьи рассматривается исполь-
зование космических снимков для распозна-
вания вырубок в силу большей практической 
применимости. Такое решение обуславлива-
ется вышеописанными преимуществами и не-
достатками различных данных ДЗЗ.

 Ключевым моментом для распознава-
ния вырубок является качество исходных 
данных (параметры разрешения, зашум-
ленность изображения, точность разметки 
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и масок), на основе которых будет происхо-
дить обучение и валидация модели. Для ис-
следовательских целей в обучении модели 
обычно используются данные из открытых 
источников, однако для решения произ-
водственных задач было принято решение 
использовать более качественные ранее за-
купленные и предварительно распознанные 
оператором космические снимки. Спутни-
ковые снимки имеют разрешение до 2-х ме-
тров с 4-мя каналами и 16-битной цветовой 
гаммой. Данные космические снимки были 
предварительно подготовлены для обучения 
модели: размечены с учетом сезонности, 
растительности и других факторов. Примеры 
исходных данных и их маски можно увидеть 
на рисунках 1 и 2. 

Стоит отметить, что показанные вырубки 
в виде транспортной инфраструктуры и пло-
щадных объектов составляют основную часть 
имеющегося набора данных. В обучающей 
выборке, необходимой для обучения нейрон-
ной сети, использовались космические сним-
ки общей площадью 22,89 км2, из которой 
вырубки составляют 2,94 км2.

Задача распознавания вырубок по кос-
мическим снимкам в нашей постановке от-
носится к классу задач семантической сег-
ментации, когда каждому пикселю входного 
изображения должен быть подобран свой 
класс. В данном случае речь о бинарной 
классификации. 

В рамках исследуемой задачи нами было 
принято решение использовать базовую 
структуру нейронной сети с многослойным 
перцептроном. Решение поставленной за-
дачи было начато с рассмотрения его воз-
можностей. Несмотря на то, что перцептрон 
не способен учесть сложные взаимосвязи 
между данными, такие как геометрическое 
расположение пикселей относительно друг 
друга, у него есть некоторые преимущества, 
обусловленные простой структурой и неболь-
шим числом параметров:
•	 перцептрон обладает высокой скоростью 

обучения;
•	 перцептрон обладает возможностью ин-

терпретации влияния параметров на ко-
нечный результат;

•	 перцептрон требует меньше вычисли- 

тельных ресурсов для обучения и сохра-
нения модели;

•	 перцептрон справляется с задачами, где 
данные содержат простую структуру.
Для передачи данных для обучения 

в перцептрон применялся подход на основе 
конвертации многомерного массива данных 
космического снимка в двухмерный массив, 
чтобы значения каналов одного пикселя со-
держались в одной строке, а сами номера 
строк представляли собой номера исходных 
пикселей (рис. 3).

Для обучения представленных данных 
была построена полносвязная нейронная 
сеть с двумя скрытыми слоями 32 и 64 нейро-
на в каждом. Входным слоем служило число 
нейронов, соответствующее числу каналов 
входного изображения, в нашем случае 4. Вы-
ходной слой представлял собой два нейрона 
для бинарной классификации (рис. 4.). Функ-
ция активации для скрытых слоев была вы-
брана ReLu, а для выходного слоя Softmax [5].  
В качестве метода оптимизации был выбран 
алгоритм Adam [6], в качестве функции по-
терь была принята кроснэнтропийная раз-
ница между маской и прогнозами модели, 
а в качестве метрики при обучении исполь-
зовалась точность. Обучение прекращалось, 
если точность модели при прохождении эпо-
хи не увеличилась больше, чем 0,001. 

 
Текущие результаты

Модель показала существенную зави-
симость от входных данных для обучения 
и валидации. Ввиду самостоятельного выбо-
ра порога значения вероятности для бинар-
ной классификации можно говорить только 
об интервальном оценивании характеристик 
модели. При применении обученной нейрон-
ной сети на данных, полученных с тех же кос-
мических аппаратов и того же сезона съем-
ки, что и в обучающей выборке, результаты 
по точности и полноте находятся в диапазоне 
71–78 %. В то время как для существенно от-
личающихся по характеристикам разреше-
ния или сезону съемки космических снимков 
результаты распознавания являются низкими 
и находятся в диапазоне 18–26 % точности 
и полноты. Эту проблему можно решить путем 
увеличения выборки данных или использова-
ния более сложных нейронных сетей.

На рисунке 6 представлен результат 
работы нейронной сети для предложенных 

Рис. 1. Площадные объекты и их маски, как вырубки
Fig. 1. Area objects and their masks, like cuttings

Рис. 2. Транспортная инфраструктура и ее маска
Fig. 2. Transport infrastructure and its mask

Рис. 3. Принцип конвертации массивов данных
Fig. 3. Principle of converting data sets

Рис. 4. Схема нейронной сети
Fig. 4. Neural network diagram
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космоснимков (рис. 5). Чем ближе цвет к чер-
ному, тем выше вероятность, что это вырубка.

Итоги
В дальнейшем планируется применить дру-
гие алгоритмы автоматического дешифри-
рования, например, нейронные сети типа  
Unet [7], DeepLabV3 [8], ResNet [9] и другие, а 
также предусмотреть метрики для сравнения 
результатов работы алгоритмов. Дополни-
тельно необходимо рассмотреть интеграцию 
алгоритмов распознавания образов с им-
портозамещающей платформой. Результа-
том всех этих исследований будет являться 
система по автоматизированному дешиф-
рированию зон антропогенного воздей-
ствия  для решения производственных задач  
АО «ТомскНИПИнефть» для решения про-
изводственных задач, на базе которой в 
дальнейшем можно будет рассматривать не 
только зоны антропогенного воздействия, 
но и другие задачи геопространственного 
анализа.

Выводы
На основании проведенного исследования 
можно сказать, что задача автоматического 

дешифрирования зон антропогенного воз-
действия актуальна в рамках экологического 
мониторинга на нефтегазовых месторожде-
ниях. Для её выполнения можно использо-
вать различные виды данных ДЗЗ, такие  как 
космические снимки и снимки БПЛА. Оба 
варианта имеют преимущества и недостатки, 
однако в силу экономических обоснований и 
большего практического использования на 
данный момент космические снимки пред-
ставляют больший интерес. Однако при сни-
жении стоимости применения БПЛА и облег-
чения законодательного регулирования их 
использование в будущем может дать более 
точные результаты. Использование подхода 
на основе нейронных сетей к задаче опре-
деления антропогенных зон может сократить 
трудозатраты сотрудников и предоставить 
возможность сфокусироваться на анализе 
уже полученных результатов. 
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Results
In the future, it is planned to explore other algorithms for automatic 
decryption, such as neural networks like Unet [7], DeepLabV3 [8], ResNet [9],  
and others, as well as provide metrics for comparing the performance 
of these algorithms. Additionally, integration of image recognition 
algorithms with import-substituting platforms should be considered. 
The outcome of these studies will be a system for automated decryption 
of anthropogenic impact zones, which will be implemented in  
“TomskNIPIneft JSC” to address production tasks. Moreover, this system 
can serve as a basis for further analysis of not only anthropogenic impact 
zones but also other geospatial analysis tasks.

Conclusions
Based on the conducted research, it can be stated that the task of 
automatic decryption of anthropogenic impact zones is relevant within 
the framework of environmental monitoring in oil and gas fields. Various 
types of remote sensing data can be used for this purpose, such as 
satellite imagery and unmanned aerial vehicle (UAV) images. Both 
options have advantages and disadvantages, however, due to economic 
justifications and greater practical use at the present time, satellite 
imagery is of greater interest. However, as the cost of UAV application 
decreases and legislative regulations become more lenient, their use 
in the future may produce more accurate results. Employing a neural 
network-based approach to the identification of anthropogenic zones can 
reduce the labor requirements of personnel and provide the opportunity 
to focus on the analysis of the obtained results.
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