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Аннотация
Введение. Исследована задача повышения оперативности обнаружения и картографирования лесных рубок 
по космическим снимкам с целью выявления нарушений экологического законодательства. Традиционные 
методы дешифрирования данных дистанционного зондирования Земли требуют больших трудозатрат и высокой 
квалификации исполнителей. Для автоматизации процессов дешифрирования космических снимков разработано 
большое количество разнообразных методов, в том числе основанных на применении современных технологий 
глубокого машинного обучения. В работе проведен сравнительный анализ сверточных и трансформерных 
моделей нейронных сетей, перспективных для решения задач сегментации лесных рубок по летним космическим 
снимкам со спутника Sentinel-2. Метод. В проведенном исследовании для сегментации лесных рубок 
применялись сверточные модели U-Net++, MA-Net, 3D U-Net, FPN-ConvLSTM и трансформерные модели 
SegFormer, Swin-UperNet. Особенностью компьютерного эксперимента является адаптация различных моделей 
нейронных сетей для анализа пары разновременных многоканальных спутниковых изображений. Представлено 
описание исходных данных, процедура их предобработки с учетом специфики и методика формирования 
обучающей выборки на основе имеющегося архива космических снимков. Предложены процедуры обучения и 
оценки точности рассматриваемых нейросетевых моделей с использованием метрики F1. Для оценки точности 
выполнено сравнение результатов моделирования с традиционным методом визуального дешифрирования с 
применением средств геоинформационных систем. Основные результаты. Получены результаты компьютерного 
эксперимента на примере территории Ханты-Мансийского автономного округа. Сравнение моделей сегментации 
лесных рубок по летним космическим снимкам показало, что точность F1 для разных моделей находится 
в пределах от 0,409 до 0,767. Наибольшую точность показала трансформерная модель SegFormer, которая 
позволила обнаруживать лесные рубки, неучтенные человеком. Время обработки одной пары полноразмерных 
космических снимков площади размером 100 × 100 км2 составило 15 мин, что в 16 раз меньше времени, 
требуемого специалисту для выполнения той же задачи традиционным способом. Такая скорость обработки 
снимков является важным показателем для мониторинга обширных лесохозяйственных территорий. Обсуждение. 
Предлагаемый метод сегментации лесных рубок, основанный на трансформерной нейронной сети SegFormer, 
может быть использован для решения задачи оперативного выявления и картографирования незаконных 
лесных рубок. Для повышения качества работы модели необходима балансировка обучающей выборки с целью 
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выравнивания количества снимков с полигонами рубок различной формы и размера, а также включение в 
выборку снимков с частичной облачностью и тенями от облаков.
Ключевые слова
картографирование лесных рубок, космические снимки, глубокое машинное обучение, нейросетевые модели, 
сегментация изображений, мониторинг лесных территорий
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Abstract  
The study aimed to improve the efficiency of detecting and mapping felling using satellite imagery, in order to identify 
violations of environmental regulations. Traditional remote sensing data interpretation methods are labor-intensive and 
require high operator expertise. To automate the satellite image interpretation process, numerous approaches have been 
developed, including those leveraging advanced deep machine learning technologies. The presented work conducted 
a comparative analysis of convolutional and transformer neural network models for the segmentation of felling in 
summer Sentinel-2 satellite imagery. The convolutional models evaluated included U-Net++, MA-Net, 3D U-Net, and 
FPN-ConvLSTM, while the transformer models were SegFormer and Swin-UperNet. A key aspect was the adaptation 
of these models to analyze pairs of multi-temporal, multi-channel satellite images. The data preprocessing, training 
sample generation, and model training and evaluation procedures using the F1 metric are described. The modeling 
results were compared to traditional visual interpretation methods using GIS tools. Experiments on the territory of 
the Khanty-Mansiysk Autonomous Okrug showed that the F1 accuracy of the different models ranged from 0.409 
to 0.767, with the SegFormer transformer model achieving the highest performance and detecting felling missed by 
human interpretation. The processing time for a 100 × 100 km2 image pair was 15 minutes, 16 times faster than manual 
methods — an important factor for large-scale forest monitoring. The proposed SegFormer-based felling segmentation 
approach can be used for rapid detection and mapping of illegal logging. Further improvements could involve balancing 
the training dataset to include more diverse clearing shapes and sizes as well as incorporating partially cloudy images.
Keyword
felling mapping, satellite imagery, deep machine learning, neural network models, image segmentation, forest area 
monitoring
For citation: Melnikov A.V., Polishchuk Yu.M., Rusanov M.A., Abbazov V.R., Kochergin G.A., Kupriyanov M.A., 
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Введение

Активное освоение территорий северных регионов 
России, связанное с разведкой, добычей и транспорти-
ровкой углеводородного сырья и других полезных ис-
копаемых, приводит к необходимости вырубки лесных 
насаждений с целью обустройства объектов обрабаты-
вающей и транспортной инфраструктуры ресурсодобы-
вающих предприятий. В связи с этим приоритетными 
направлениями в сфере охраны окружающей среды и 
природных ресурсов регионов являются мониторинг 

лесных экосистем и задачи устойчивого управления 
лесным фондом региона, включая контроль несанкци-
онированных лесных рубок. 

Особую важность решения этих задач приобрета-
ет Ханты-Мансийский автономный округ (ХМАО), 
на территории которого функционирует Западно-
Сибирский нефтедобывающий комплекс мирового 
уровня, поставляющий почти половину российской 
нефти. Большая часть территории округа, занимающе-
го площадь 530 тыс. км2, покрыто лесной раститель-
ностью, на состояние которой заметное воздействие 
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оказывает нефтедобыча. Кроме того, в ХМАО ведется 
интенсивная лесозаготовка, в результате которой вы-
рубке под вергаются довольно обширные территории 
лесного фонда. 

С целью контроля за вырубкой лесных насаждений 
на территории ХМАО с 2014 г. ведется непрерывный 
космический мониторинг территории лесного фонда, 
направленный в том числе и на оперативное выявление 
незаконных лесных рубок. В результате этой работы 
была создана база данных «Реестр изменений лесного 
фонда ХМАО» [1], которая содержит более 15 тыс. 
записей, включающих информацию о выявленных 
лесных рубках. Наполнение указанной базы данных 
осуществлялось с использованием разновременных 
космических снимков, дешифрирование которых про-
водилось традиционными методами с применением 
средств геоинформационной системы QGIS.

Однако эффективность традиционного подхода к 
выявлению лесных рубок по космическим снимкам, 
требующего привлечения квалифицированных специ-
алистов для их дешифрирования, ввиду трудоемкости 
и высоких затрат времени оказывается относительно 
невысокой. По этой причине, актуальной является за-
дача автоматизации процесса выявления лесных рубок 
на основе дешифрирования спутниковых изображений. 
Наиболее перспективными в решении этой задачи рас-
сматриваются методы, основанные на использовании 
нейронных сетей для обнаружения изменений на лес-
ных участках по космическим снимкам.

Обзор методов сегментации изображений

В [2–4] рассмотрены вопросы применения ней-
ронных сетей для автоматизации процесса дешиф-
рирования спутниковых изображений в задачах 
обнаружения изменений в состоянии лесных терри-
торий. Отметим, что данные научные работы посвя-
щены выявлению изменений состояния лесного фон-
да на территории экваториальных лесов. Учитывая 
особенности лесных насаждений в северных ре-
гионах России, и особенно, в Сибири, где распро-
странены таежные леса бореального пояса с преоб-
ладанием хвойных пород деревьев, рассмотренные в 
[2–4], методы оперативного выявления лесных рубок 
по космическим снимкам на основе нейронных се-
тей, разработанные для экваториальных лесов, не при-
менимы для решения поставленной в работе задачи. 

В настоящее время известны единичные работы [5–
7], в которых рассматриваются вопросы применения 
нейросетевых моделей для определения лесных рубок 
на северных территориях России по космическим сним-
кам. В [5] рассмотрено использование методов глубо-
кого обучения для идентификации повреждений леса, в 
том числе и лесных рубок, на европейской территории 
России и Урала с использованием пар разновременных 
снимков Sentinel-2. На основе сравнения нескольких 
моделей, имеющих архитектуру U-Net, в [6] показано, 
что модель MobilNetv2 U-Net продемонстрировала 
наилучшую точность в сегментации лесных рубок на 
территории Иркутской области. В [6] также описа-
но применение сверточной нейронной сети ResNet50 

для определения рубок с использованием космических 
снимков Sentinel-2. Однако точность выявления рубок 
оказалась невысокой. 

В [7] исследована нейросетевая модель обнаруже-
ния рубок на территории ХМАО распространенной 
архитектуры U-Net++, которая показала высокую эф-
фективность при использовании зимних космических 
снимков Sentinel-2. По причине значительной доли лес-
ных вырубок на территории ХМАО, которые произво-
дятся в летний период, для повышения оперативности 
выявления таких рубок целесообразно использование 
летних снимков. Отметим, что выполненный в рамках 
настоящей работы предварительный анализ примене-
ния модели U-Net++ показал ее крайне низкую точ-
ность в задачах выявления рубок на территории ХМАО 
по летним снимкам.

Исходя из этого, возникает необходимость проведе-
ния сравнительного анализа известных методов машин-
ного обучения с целью выбора нейросетевой модели, 
позволяющей наиболее эффективно выделять лесные 
рубки по паре разновременных космических снимков 
летнего периода на северных территориях. В результате 
целью работы является проведение сравнительного 
анализа известных нейросетевых моделей, пригодных 
для выявления лесных рубок по космическим снимкам, 
для определения архитектуры нейросетевой модели, 
обеспечивающей наиболее высокую точность обнару-
жения лесных рубок по оптическим снимкам Sentinel-2, 
полученным в летний период, на примере лесной тер-
ритории ХМАО.

Исходные данные и методы

В качестве исходных данных для формирования 
обучающей выборки и тестирования различных ней-
росетевых моделей были использованы космические 
снимки со спутника Sentinel-21, обработанные до уров-
ня 2, где каждый снимок представляет собой орто-
трансформированное многоканальное изображение с 
атмосферной коррекцией [8]. Для обучения моделей 
выбраны снимки, которые имеют изображение поверх-
ности Земли, полученные из 10 каналов с простран-
ственным разрешением 10 и 20 м.

В настоящее время разработано и успешно при-
меняется для сегментации изображений, в том числе 
и многоканальных космических снимков, достаточно 
большое количество различных архитектур нейронных 
сетей. Анализ наиболее популярных нейронных сетей 
показал, что в зависимости от особенностей архитекту-
ры они могут быть сгруппированы в два класса: свер-
точные и трансформерные.

Сверточные нейронные сети являются особым ти-
пом искусственных нейронных сетей, которые тра-
диционно используются для анализа данных с про-
странственной или временной структурой, таких как 
изображения, звук или видео. К этому классу, напри-

1 Официальный сайт Sentinel Online [Электронный ре-
сурс]. Режим доступа: sentinels.copernicus.eu/web/sentinel/
user-guides/sentinel-2-msi/processing-levels/level-2, свободный. 
Яз. англ. (дата обращения: 28.06.2024).

http://sentinels.copernicus.eu/web/sentinel/user-guides/sentinel-2-msi/processing-levels/level-2
http://sentinels.copernicus.eu/web/sentinel/user-guides/sentinel-2-msi/processing-levels/level-2
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мер, относятся следующие исследуемые авторами сети: 
U-Net++ [9, 10], MA-Net [11], 3D U-Net [9, 10], FPN-
ConvLSTM [9, 12, 13], которые показали свою эффек-
тивность во многих задачах компьютерного зрения, 
включая классификацию изображений, детектирование 
объектов, сегментацию и многое другое. Основной эле-
мент сверточной нейронной сети — сверточный слой, 
который применяет фильтры (ядра свертки) к входным 
данным. Фильтры позволяют извлекать важные призна-
ки изображения объектов, такие как границы, формы 
или текстуры, сохраняя при этом пространственную 
информацию. За каждым сверточным слоем следует 
специальный слой, который уменьшает размерность 
данных и способствует выявлению более обобщенных 
и инвариантных признаков.

Трансформерные нейронные сети имеют архитек-
туру, адаптированную для обработки последователь-
ностей данных, таких как тексты, аудиозаписи или 
временные ряды. К этому классу, например, относятся 
две нейронные сети, исследуемые в настоящей работе: 
SegFormer [14] и Swin-UperNet [15]. Главная отличи-
тельная особенность трансформерных нейронных се-
тей — использование механизма внимания, основная 
идея которого заключается в том, что трансформер 
обрабатывает не всю последовательность входных дан-
ных, а выявляет связи между наиболее релевантными 
объектами входной последовательности. Это позволяет 
модели распознать контекст и взаимосвязи на разных 
уровнях и создать более глубокие связи между эле-
ментами последовательности. Хотя трансформерные 
нейронные сети были разработаны в основном для 
обработки текстовых данных, существуют различные 
модификации архитектуры этих нейронных сетей, 
специально предназначенные для анализа и сегмента-
ции изображений.

Результаты и обсуждение

Общая схема формирования набора обучающих 
данных, состоящего из экспериментальных данных о 
лесных рубках (совокупности кадров, полученных из 
космических снимков) и размеченных данных (сово-
купности масок контуров лесных рубок для каждого 
кадра), для разработки модели представлена в [7]. В ка-
честве источника информации для обучения нейронной 
сети использовалась база данных выявленных лесных 
рубок на территории ХМАО [1]. Для каждой извест-
ной лесной рубки выбиралась пара разновременных 
космических снимков (до и после рубки), представля-
ющих собой ортотрансформированные изображения с 
атмосферной коррекцией 10 спектральных каналов с 
разрешением 10 и 20 м.

Далее изображения со всех спектральных каналов 
с разрешением 20 м с использованием нейросетевой 
модели DeepSentinel-2 [16] преобразовывались в изо-
бражения с пространственным разрешением 10 м. На 
следующем шаге формировались 20-канальные растро-
вые изображения, которые впоследствии разрезались 
на кадры размером 256 × 256 пикселов. Таким образом, 
каждый сформированный кадр содержал в себе инфор-
мацию о территории лесного участка до рубки и после 

нее. Пример 20-канального кадра из набора обучающих 
данных (20-канальных изображений) представлен на 
рис. 1, где изображения 1–10 представляют собой спек-
тральные каналы космического снимка, выполненного 
до рубки, изображения 11–20 — после рубки, изобра-
жение 21 — маска контуров лесных рубок для данной 
пары космических снимков.

 В настоящей работе использованы модели нейрон-
ных сетей, которые принимают на вход или единичное, 
или последовательность RGB-изображений. При этом 
выполнен анализ космических снимков, представля-
ющих 20-канальные изображения, поэтому возникла 
необходимость в адаптации блока входных данных для 
этих моделей. Это позволило обеспечить возможность 
обработки многоканальных снимков указанной раз-
мерности нейросетевыми архитектурами, изначально 
предназначенными для работы с трехканальными RGB-
изображениями.

Границы векторных контуров известных лесных ру-
бок из базы данных [1] конвертировались в растровый 
формат данных и далее также разрезались на кадры 
размером 256 ×256 пикселов соответственно 20-каналь-
ным кадрам космических снимков. Пример изображе-
ния маски контуров лесных рубок для 20-канального 
кадра представлен на рис. 1 (изображение 21).

Для подготовки набора обучающих данных исполь-
зовано более 2700 пар разновременных космических 
снимков за летний период 2017–2022 гг., из которых 
было сформировано более 43 000 кадров размером 
256 × 256 пикселов. Полученный набор кадров разде-
лен на обучающую, валидационную и тестовую выбор-
ки, объемы которых составили 40 000, 1000 и 2000 кад
ров соответственно.

Обучающая выборка — набор кадров, используе-
мый для настройки параметров модели. Эта выборка 
предоставляет модели информацию о различных вход-
ных данных и соответствующих им правильных отве-
тах. Нейронная сеть обрабатывает обучающие примеры 
и корректирует свои веса и параметры, чтобы умень-
шить ошибку предсказания. Валидационная выборка 
используется для оценки модели и последующей кор-
ректировки весов во время обучения, а тестовая — для 
итоговой оценки качества модели.

В качестве критерия для оценки точности каждой 
обученной модели нейронной сети применена метрика 
F1, рассчитанная по формуле [17]: 

	 F1 = ,

где TP (True Positive) — количество контуров лесных 
рубок (модель верно классифицировала как лесные 
рубки); FP (False Positive) — количество контуров объ-
ектов, не являющихся лесными рубками (модель оши-
бочно классифицировала как лесные рубки); FN (False 
Negative) — количество контуров лесных рубок (модель 
не классифицировала как лесные рубки).

И спользование м етрики F 1 обусловлено тем, что 
она является достаточно информативной для сравнения 
качества работы различных нейросетевых моделей, и 
позволяет сбалансированно учитывать точность и пол-
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ноту сегментации изображений. Данная метрика также 
используется в работах [2, 4, 6, 7, 10, 12] для оценки 
качества нейросетевых моделей.

В ходе обучения нейросетевых моделей критерием 
остановки тренировки служила динамика значений 
функции потерь (validation loss) на валидационной вы-
борке. Данная функция отражает ошибку модели от-
носительно истинных значений целевой переменной. 
Обучение продолжалось до тех пор, пока наблюдалось 
последовательное снижение функции потерь. Момент 
остановки тренировки определялся по началу колеба-

ний или росту значений функции потерь на валидаци-
онной выборке. Для удобства сравнения моделей на 
рис. 2 представлены графики метрики F1 до 15-й эпохи 
обучения, хотя оптимальные значения данной метрики 
для некоторых архитектур достигались начиная с 3-й 
эпохи. Для дальнейшей оценки производительности 
моделей выбирались состояния, соответствующие пре-
кращению снижения функции потерь на валидацион-
ной выборке при достижении максимального значения 
метрики F1. Как видно из рис. 2, для пяти моделей 
значение метрики F1 изменяется в достаточно узком 

Рис. 1. Образец 20-канального кадра из набора обучающих данных и маски контуров лесных рубок (1–10 — спектральные 
каналы космического снимка, выполненного до рубки, 11–20 — спектральные каналы космического снимка, выполненного 

после появления рубки, 21 — маска контуров лесных рубок)
Fig. 1. Sample of 20-channel frame from training dataset and felling mask (1–10 — spectral channels of the satellite image made 

before felling, 11–20 — spectral channels of the satellite image made after felling, 21 — felling mask)
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интервале от 0,75 до 0,9, а для модели U-Net++ — в 
широком диапазоне значений от 0,3 до 0,8.

После обучения исследуемых моделей проведено 
их сравнение на тестовой выборке с использованием 
метрики F1. Получены следующие результаты анализа 
исследуемых моделей для: SegFormer значение метрики 
0,767; Swin-UperNet — 0,712; 3D U-Net — 0,676; FPN-
ConvLSTM — 0,675; MA-Net — 0,475; U-Net++ — 0,409. 
Видно, что трансформерная нейронная сеть SegFormer 
показала наилучшие результаты. В то же время нейро-
сетевая модель U-Net++, успешно используемая для 
сегментации лесных рубок по зимним космическим 
снимкам [7], продемонстрировала наихудший резуль-
тат для летних снимков. Рассчитанные по тестовой 
выборке значения метрики F1 указывают на то, что об-
ученная нейронная сеть SegFormer, демонстрирующая 
приемлемую величину точности обнаружения лесных 
рубок, может быть использована в практических зада-
чах для оперативного выявления новых лесных рубок 
по паре летних разновременных космических снимков.

Обучение каждой из рассмотренных моделей про-
водилось на персональном компьютере с 8-ядерным 
центральным процессором IntelCore i7-9800X с так-
товой частотой 3,8 ГГц, оперативной памятью 48 ГБ 
и двумя видеокартами NVIDIA GeForce RTX 2080Ti с 
11 ГБ видеопамяти в течении 48 ч. 

Рассмотрим более подробно архитектуру модели 
нейронной сети SegFormer [14], с лучшим результатом 
по выявлению лесных рубок по летним космическим 
снимкам. SegFormer содержит два основных модуля: 
кодировщика и декодировщика (рис. 3). Модуль ко-
дировщика состоит из последовательности четырех 
блоков трансформеров, которые выявляют признаки, 
относящиеся к искомому объекту, в рассматриваемом 
случае — к лесной рубке. Первый блок трансформера 
позволяет выявить признаки высокого разрешения, а 
последний — признаки низкого разрешения, что по-
вышает эффективность семантической сегментации 
изображения.

Модуль декодировщика последовательно выпол-
няет три основных этапа. На этапе 1 разноуровневые 
признаки, полученные от кодировщика, проходят через 
унифицирующий многослойный персептрон, который 
предназначен для преобразования размерности раз-
ноуровневых признаков из кодировщика. Напомним, 
что многослойный персептрон — тип искусственной 
нейронной сети, состоящей из входного слоя, одного 
или нескольких скрытых слоев и выходного слоя, где 
каждый нейрон одного слоя связан со всеми нейронами 
следующего слоя. На этапе 2 признаки увеличиваются 
в размерности и объединяются в куб. На этапе 3 ре-
зультирующий многослойный персептрон объединяет 
признаки, находящиеся в кубе данных, полученные 
на этапе 2, и на основе объединенных признаков фор-
мируется слой с маской искомого объекта, т. е. при-
менительно к поставленной задаче — маской новых 
выявленных рубок.

В рамках данного исследования проведен экспери-
мент по сравнению результатов работы обученной ней-
росетевой модели SegFormer и традиционного метода 
визуального дешифрирования для выявления новых 
лесных рубок по паре полноразмерных разновремен-
ных космических снимков. Для эксперимента были 
выбраны две пары снимков на территории площадью 
10 000 км2 каждая, не использовавшиеся при обучении 
модели. В ходе эксперимента два специалиста незави-
симо друг от друга выявляли новые лесные рубки на 
каждой паре снимков, первый — с помощью обученной 

Рис. 2. Зависимости значений метрики F1 для исследуемых 
нейросетевых моделей от количества эпох обучения

Fig. 2. Dependence of F1 metric values for the studied neural 
network models vs. the number of training epochs

Рис. 3. Архитектура трансформерной нейронной сети SegFormer
Fig. 3. Architecture of the SegFormer transformer neural network
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модели SegFormer, второй — традиционным способом 
визуального дешифрирования.

На следующем этапе эксперимента независимый 
эксперт провел сравнение результатов работы нейросе-
тевой модели и метода визуального дешифрирования. 
Суммарно в ходе эксперимента получено 219 уникаль-
ных полигонов, из них 70 полигонов найдены как с 
использованием модели, так и традиционным визу-
альным способом, и действительно являлись новыми 
лесными рубками. Модель смогла обнаружить 6 рубок, 
пропущенных визуальным способом, в то же время 
специалист визуальным способом выявил 29 рубок, не 
найденных моделью. Модель также ошибочно приняла 
за рубки 114 полигонов, выделяя облака и тени от них 
или другие лесные участки, не содержащие рубок.

Хотя по результатам проведенного эксперимента 
модель и показала меньшую точность, чем при обуче-
нии, в основном за счет большого количества ложных 
срабатываний, время обработки одной пары снимков с 
использованием модели составило около 15 мин, в то 
время как специалисту для визуального дешифриро-
вания потребовалось более 4 ч. Проведенный экспе-
римент продемонстрировал перспективность исполь-
зования трансформерных нейросетевых моделей для 
автоматизации процессов дешифрирования космиче-
ских снимков прежде всего за счет скорости обработки 
данных, что является несомненным преимуществом 
при анализе данных дистанционного зондирования 
Земли на такие обширные территории как, например, 
ХМАО. 

Заключение

В работе представлены результаты сравнительного 
анализа точности и эффективности сверточных и транс-
формерных нейросетевых моделей для картографиро-
вания лесных рубок по летним космическим снимкам 
Sentinel-2 на примере территории Ханты-Мансийского 
автономного округа. Результаты исследования пока-
зали, что трансформерная нейронная сеть SegFormer 
продемонстрировала наилучшие показатели точности 
выявления лесных рубок по сравнению с другими рас-
смотренными моделями.

Эксперимент по сравнению эффективности моде-
ли SegFormer и традиционного метода визуального 
дешифрирования космических снимков подтвердил 
перспективность использования нейросетевых методов 
для автоматизации процессов картографирования раз-
личных объектов, например, лесных рубок. Несмотря 
на то, что на текущем этапе модель SegFormer уступает 
традиционным методам дешифрирования по точности, 
она значительно превосходит их по скорости анализа 
космических снимков, что является важным показате-
лем для экологического контроля обширных террито-
рий лесных регионов, таких как Ханты-Мансийский 
автономный округ.

Для дальнейшего повышения точности нейросете-
вой модели необходимо проведение дополнительных 
исследований, направленных на расширение объема и 
улучшение качества обучающей выборки, включение 
в нее более разнообразных примеров лесных рубок. 
Также возможно исследовать влияние кадров, содержа-
щих облака, тени от облаков и другие объекты, которые 
могут быть ошибочно классифицированы моделью как 
рубки, на качество работы нейросетевой модели.
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