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Введение
Зелeные насаждения и водные объекты фор-

мируют средообразующий каркас города: они сгла-
живают температурный режим приземного слоя, 
задерживают сток, служат местами обитания и 
определяют комфортность городской среды. При 
интенсивном строительстве проницаемые поверх-
ности сменяются непроницаемыми, и перечис-

ленные функции ослабевают [1]. В периферийных 
районах крупных городов такие изменения идут 
особенно быстро и неравномерно, поэтому данные 
официального учета запаздывают, а космическая 
съемка становится основным источником объектив-
ной и сопоставимой во времени информации [2].

Развитие облачных вычислений заметно упро-
стило подобные исследования. Платформа Google 
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Городские зеленые пространства выполняют важные средообразующие функции, однако в быстро 
урбанизирующихся районах стремительно сокращаются, что требует регулярного и объективного кон-
троля средствами космической съемки. В работе на облачной платформе Google Earth Engine выполнено 
картографирование наземного покрова муниципального образования Тхюйнгуен – формируемого админи-
стративного центра города Хайфон (Вьетнам) – за 2017-2025 гг., а также сопоставлена точность классифи-
кации при разных источниках входных данных. Один и тот же классификатор – случайный лес (Random 
Forest) – обучался на идентичной выборке, но с различными наборами признаков: спектральные каналы, 
спектральные индексы, статистики за год, главные компоненты, а также готовые эмбеддинги AlphaEarth; 
сравнивались снимки Sentinel-2 (10 м), Landsat 8/9 (30 м) и эмбеддинги AlphaEarth (10 м). Наилучший 
результат получен для Sentinel-2 с расширенным набором из 43 признаков – общая точность 98.6%, каппа 
0.976; эмбеддинги AlphaEarth (64 канала) дали 97.1% без ручного конструирования признаков, тогда как 
для Landsat из-за более грубого разрешения точность не превысила 92%. По картам 2017-2025 гг. доля 
зелeно-водных пространств снизилась с 73.3 до 52.6%, застроенные территории выросли примерно на 
733 га. Пиксельная регрессия NDVI по восьми парам лет показала наибольшее сокращение растительно-
сти в 2017-2018 и 2023-2024 гг. Сопоставление трендов NDVI с ходом освоения территории и погодными 
событиями позволило выделить характерные этапы трансформации, связанные со строительством нового 
административного центра и индустриального парка VSIP, ограничениями периода COVID-19 и послед-
ствиями супертайфуна «Яги» и последовавшего лесного пожара (2024 г.). Предложенная схема воспроиз-
водима и применима для оперативного мониторинга на муниципальном уровне.
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Urban green spaces provide vital environmental services but shrink rapidly under urbanization, which calls for 
regular and objective satellite-based monitoring. Using Google Earth Engine, we mapped land cover of the Thuy 
Nguyen municipality – the emerging administrative centre of Hai Phong, Vietnam – for 2017-2025 and compared 
classification accuracy across different input data. The same Random Forest classifier was trained on an identical 
sample but with various feature sets – spectral bands, spectral indices, annual statistics, principal components and 
ready-made AlphaEarth embeddings – for Sentinel-2 (10 m), Landsat 8/9 (30 m) and AlphaEarth (10 m). The best 
result was obtained for Sentinel-2 with an extended 43-feature set (overall accuracy 98.6%, kappa 0.976); the 64-
band AlphaEarth embedding reached 97.1% without manual feature engineering, whereas the coarser Landsat data 
did not exceed 92%. Over 2017-2025 the share of green-and-water surfaces fell from 73.3% to 52.6%, and built-up 
land grew by about 733 ha. Per-pixel NDVI regression over eight year-pairs identified 2017-2018 and 2023-2024 
as periods of the greatest vegetation loss. Comparison of the NDVI trends with land development and weather 
events revealed distinct transformation stages linked to construction of the new administrative centre and the VSIP 
industrial park, COVID-19 restrictions and the impact of super typhoon Yagi and a subsequent forest fire (2024). 
The proposed workflow is reproducible and suitable for operational municipal-scale monitoring.
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Earth Engine предоставляет прямой доступ к много-
летним архивам и позволяет обрабатывать их со-
вместно с алгоритмами машинного обучения без 
загрузки снимков на компьютер пользователя [3]; 
российский опыт эксплуатации систем архивации 
и анализа спутниковых данных подтверждает прак-
тическую ценность такого подхода для мониторин-
га растительного покрова [4,5]. Для наблюдения 
за городской растительностью обычно применяют 
снимки Sentinel-2 с разрешением 10-20 м [6] и ве-
гетационные индексы, прежде всего NDVI [7,8]. 
В последние годы к традиционным спектральным 
признакам добавились обучаемые представле-
ния: модель AlphaEarth кодирует каждый пиксель 
64-мерным вектором, устойчивым к облачности и 
различиям освещенности [9].

При таком разнообразии источников возникает 
прикладной вопрос: какие именно входные данные 
обеспечивают наилучшую классификацию назем-
ного покрова на конкретной территории и насколько 
выигрыш оправдывает усложнение обработки. Си-
стематических сопоставлений для условий быстро 
растущих вьетнамских городов пока немного. Мы 
выбрали в качестве полигона Тхюйнгуен – терри-
торию, где 1 января 2025 г. на месте одноимeнного 
уезда образован город в составе Хайфона, а с 1 июля 
2025 г. сформирован новый район (фыонг) Тхюйн-
гуен; здесь создается новый административно-по-
литический центр Хайфона, что сопровождается 
масштабным строительством. Цель работы – со-
поставить точность классификации наземного по-
крова при разных источниках спутниковых данных 
(Sentinel-2, Landsat 8/9, AlphaEarth) и наборах при-
знаков, а затем на выбранной схеме оценить дина-

мику зеленых пространств за 2017-2025 гг. и тренды 
NDVI.

Материалы и методы
Район исследования. Тхюйнгуен расположен в 

северной части Хайфона, на левом берегу р. Кам, и 
представляет собой мозаику жилой и промышлен-
ной застройки, сельскохозяйственных угодий, рек 
и прудов аквакультуры. Площадь анализируемого 
контура составляет около 35.5 км² (≈3545.5 га по ре-
зультатам классификации). Единый контур границы 
применялся ко всем годам ряда, поэтому изменения 
площадей отражают динамику покрова, а не гра-
ниц (рис. 1). Общая последовательность обработки 
спутниковых данных и анализа приведена на рис. 2.

Исходные данные. Использованы три источни-
ка (табл. 1): снимки Sentinel-2 уровня поверхност-
ного отражения с маскированием облачности по 
Cloud Score+ [10]; снимки Landsat 8/9 (Collection 
2, уровень 2); годовые эмбеддинги AlphaEarth (64 
канала). Для контроля и подбора эталонов привле-
кались базовые слои Google Satellite и разновремен-
ные снимки Google Earth. Все расчеты выполнены в 
Google Earth Engine.

Классификация. Наземный покров разделен на 
три класса – водные объекты, растительность и за-
стройка и открытый грунт. При анализе динамики 
первые два класса объединялись в показатель зеле-
но-водных пространств как проницаемые поверхно-
сти с близкими средообразующими функциями [1], 
но их площади приводятся и по отдельности. Клас-
сификатор – случайный лес (Random Forest) из 100 
деревьев [11,12]. Эталоны отбирались стратифици-
рованно по трем классам с визуальной проверкой на 
снимках высокого разрешения; обучающая выборка 

Рис. 1. Местоположение и границы района исследования (Тхюйнгуен, г. Хайфон)
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насчитывала около 1760 точек (70% от набора в 2520 
точек с распределением по классам 711/402/1407), а 
для независимого контроля использовался отдель-
ный набор из 6486 точек (для Landsat из-за огрубле-
ния до 30 м – 720 точек) (см. рис. 3).

Сравнение источников данных. Чтобы оценить 
влияние входных данных, один и тот же алгоритм 
(случайный лес, 100 деревьев) и одну и ту же обуча-
ющую/контрольную выборку применяли к разным 

наборам признаков. Для Sentinel-2 рассматривались: 
четыре канала (синий, зеленый, красный, ближний 
ИК); шесть каналов (с добавлением двух каналов 
SWIR); те же четыре канала совместно с NDVI; три 
индекса (NDVI, NDWI, NDBI); расширенный набор 
из 43 признаков (спектральные каналы и «красный 
край», индексы, годовые максимумы и миниму-
мы, а также первые главные компоненты); набо-
ры из первых трех и четырех главных компонент. 

Рис. 2. Общая методическая схема исследования (обработка спутниковых данных в Google Earth Engine)

Таблица 1
Использованные спутниковые данные

Набор данных Поставщик Разрешение Период Роль в работе
Sentinel-2 SR Harmonized ESA/Copernicus 10-20 м 2017-2025 Классификация, NDVI

Landsat 8/9 (C2 L2) USGS 30 м 2024 Сравнение источников
AlphaEarth Satellite Embedding Google DeepMind 10 м 2017-2025 Классификация (осн. карты)

Cloud Score+ Google 10 м 2017-2025 Маска облаков и теней
Google Satellite / Earth Google – разные даты Контроль, отбор эталонов

Рис. 3. Схема размещения наборов точек для обучения (левый) и оценки точности (правый)
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Для Landsat 8/9 испытаны сопоставимые наборы (4 
и 6 каналов, три индекса, главные компоненты, рас-
ширенный набор из 31 признака). Для AlphaEarth 
использованы полный 64-мерный эмбеддинг, его 
усечение до 17 каналов и шесть главных компонент. 
Точность каждого варианта оценивалась по кон-
трольной выборке.

Спектральные индексы вычислялись как нор-
мализованные разности отражательной способно-
сти ρ в соответствующих каналах: NDVI [8] – фор-
мула (1); NDWI для выделения воды [13] – (2); NDBI 
для застройки [14] – (3):

где ρNIR, ρRed, ρGreen, ρSWIR1 – отражательная способ-
ность в ближнем инфракрасном, красном, зеленом 
и коротковолновом инфракрасном (SWIR1) каналах 
соответственно. Точность оценивалась по матрице 
ошибок: общая точность OA как доля верно клас-
сифицированных объектов (4) и коэффициент кап-
па Коэна с поправкой на случайное совпадение (5) 
[15,16]:

	

где nii – число верно отнесенных объектов класса i 
(диагональ матрицы ошибок), k – число классов, N 
– общий объем контрольной выборки, po – наблюда-
емая доля совпадений (равная OA), pe – ожидаемая 
при случайном отнесении доля совпадений. Допол-
нительно для каждого класса рассчитывались точ-
ность производителя (PA) и точность пользователя 
(UA).

Регрессия NDVI. Тренды растительности оце-
нивались по методу наименьших квадратов: для 
каждого пикселя коэффициент наклона a линейной 
зависимости NDVI от времени рассчитывался по 
всем безоблачным снимкам Sentinel-2 внутри рас-
сматриваемого интервала, а не по двум крайним 
датам. Для ряда из n наблюдений (ti, NDVIi), где ti 
– момент съемки в долях года, коэффициенты опре-
делялись по (6), а согласованность модели – коэф-
фициентом детерминации R² (7):

здесь b – свободный член, μ – среднее NDVI ряда, 
ati+b – модельное значение. Поскольку время выра-
жено в годах, a имеет размерность NDVI/год. Знак 
и величина a использовались для градации трендов 
по пяти уровням с учетом знака a (сильное и уме-
ренное снижение, стабильно, умеренный и сильный 
рост): |a|≤0.1 – стабильно; 0.1<|a|≤0.2 – умеренное 
изменение; |a|>0.2 – сильное изменение. Пороги 0.1 
и 0.2 подобраны эмпирически по распределению 
годовых изменений NDVI на территории и приме-
нимы к анализу по смежным парам лет; для много-
летних интервалов величина наклона закономерно 
сглаживается и пороги требуют пересмотра [17]. 
Выбор линейной регрессии (МНК) обусловлен ее 
устойчивостью к сезонным колебаниям при доста-
точно равномерном распределении наблюдений и 
наглядной интерпретируемостью долговременных 
тенденций «озеленения – деградации»; такой под-
ход широко применяется при анализе многолетних 
рядов NDVI [18,19] и поддержан штатными сред-
ствами построения линейных трендов Google Earth 
Engine. Для контроля устойчивости оценок в ин-
струменте предусмотрен также робастный вариант 
– оценка наклона по методу Тейла-Сена с проверкой 
значимости по критерию Манна-Кендалла.

Доступность кода. Все вычисления выполнены 
в облачной среде Google Earth Engine; исходный код 
обработки (классификация и регрессия NDVI) до-
ступен по ссылке: https://code.earthengine.google.co
m/095cb0d90397cba2a752f9d2bbc8421c.

Результаты и обсуждение
Сравнение источников данных. Результаты 16 

вариантов классификации сведены в табл. 2 и на 
рис. 4. Наиболее точным оказался Sentinel-2 с рас-
ширенным набором из 43 признаков: общая точ-
ность 98.6%, каппа 0.976. Близкий результат дали 
эмбеддинги AlphaEarth (64 канала) – 97.1% при 
каппа 0.951, причем без ручного конструирования 
признаков, что подтверждает высокую информа-
тивность обучаемого представления. Показательно, 
что даже минимальный набор Sentinel-2 из четырех 
спектральных каналов обеспечил 97.4%: на разре-
шении 10 м спектральной информации уже доста-
точно для устойчивого разделения трех классов, а 
добавление NDVI к этим каналам практически не 
изменило результат (96.9%). Снижение размерности 
сказывалось заметнее: три индекса (NDVI, NDWI, 
NDBI) дали лишь 93.8%, а усечение эмбеддинга до 
17 каналов – 88.5%.

Наиболее наглядно проявилась роль 
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пространственного разрешения. Все варианты 
Landsat 8/9 (30 м) уложились в диапазон 87-92% и 
уступили десятиметровым данным при сопостави-
мых наборах признаков: лучший результат Landsat 
– 91.9% (31 признак) – оказался ниже худшего вари-
анта полноразмерного Sentinel-2. Причина понятна: 
при 30-метровом пикселе мелкие сады, узкие по-
лосы застройки и небольшие водоемы попадают в 
смешанные пиксели, что особенно снижает полноту 
распознавания растительности. Практический вы-
вод для рассматриваемого масштаба таков: связка 
«10-метровые данные + умеренно богатый набор 
признаков» предпочтительнее наращивания числа 
признаков на грубом разрешении, а готовые эм-
беддинги AlphaEarth дают конкурентную точность 
при минимуме подготовительной работы. Чтобы 
оценить, какие различия в точности статистически 

значимы, для общей точности рассчитаны 95%-е до-
верительные интервалы по методу Уилсона [16,20]. 
При объеме контрольной выборки 6486 точек ин-
тервалы узкие (порядка ±0.3–0.4%): набор из 43 
признаков Sentinel-2 (98.6%) значимо превосходит 
остальные схемы, тогда как эмбеддинги AlphaEarth 
(64 канала, 97.1%) статистически неотличимы от 
компактных наборов Sentinel-2 (четыре–шесть ка-
налов, 97.3–97.4%) – их интервалы перекрывают-
ся. Лучший же вариант Landsat (91.9% при n=720, 
±2.0%) отделен от всех десятиметровых схем с боль-
шим запасом, что статистически подтверждает зна-
чимость эффекта пространственного разрешения.

Детальная точность выбранной схемы. Для 
многолетнего картографирования выбраны эмбед-
динги AlphaEarth: они дают одну из наивысших точ-
ностей (97.1%) и удобны тем, что уже согласованы 

Таблица 2
Общая точность (OA) и каппа при разных источниках данных и наборах признаков (Random Forest, 100 деревьев)

Источник Разреш., м Набор признаков (число) OA,% κ

Sentinel-2 10 43 признака (каналы, «кр. край», индексы, 
макс/мин, ГК) 98.6 0.976

Sentinel-2 10 4 канала (B, G, R, NIR) 97.4 0.955
Sentinel-2 10 6 каналов (+ SWIR1, SWIR2) 97.4 0.955
Sentinel-2 10 4 канала + NDVI 96.9 0.947
Sentinel-2 10 Главные компоненты ГК1–ГК4 96.7 0.943
Sentinel-2 10 Главные компоненты ГК1–ГК3 95.4 0.922
Sentinel-2 10 3 индекса (NDVI, NDWI, NDBI) 93.8 0.894

AlphaEarth 10 64 канала (полный эмбеддинг) 97.1 0.951
AlphaEarth 10 Главные компоненты ГК1–ГК6 94.7 0.912
AlphaEarth 10 17 каналов (A00–A16) 88.5 0.814
Landsat 8/9 30 31 признак (каналы, индексы, макс/мин, ГК) 91.9 0.864
Landsat 8/9 30 Главные компоненты ГК1–ГК4 90.6 0.840
Landsat 8/9 30 6 каналов 89.6 0.823
Landsat 8/9 30 4 канала (B, G, R, NIR) 88.2 0.799
Landsat 8/9 30 Главные компоненты ГК1–ГК3 87.4 0.783
Landsat 8/9 30 3 индекса (NDVI, NDWI, NDBI) 87.2 0.786

Рис. 4. Общая точность классификации при разных источниках данных и наборах признаков



62 МОНИТОРИНГ
наука и технологии

Науки о Земле

между годами. Матрица ошибок этого варианта 
(табл. 3) показывает уверенное распознавание всех 
трех классов; основная доля ошибок приходится на 
разделение застройки и растительности. Точность 
пользователя составила 96.3% для воды, 94.5% для 
растительности и 98.6% для застройки; несколько 
пониженная величина у растительности объясняет-
ся сезонностью земледелия – убранные или недавно 
засеянные поля спектрально близки к открытому 
грунту. С учетом доверительных интервалов эмбед-
динги AlphaEarth (97.1%) статистически неотличи-
мы от компактных спектральных наборов Sentinel-2 
и вместе с ними образуют верхнюю по точности 
группу, значимо превосходящую любой вариант 
Landsat. При статистически сопоставимой точности 
решающим становится операционное преимуще-
ство: 64-канальные эмбеддинги рассчитаны зара-
нее, согласованы между годами и не требуют еже-
годного подбора и конструирования признаков, что 
обеспечивает воспроизводимость и устойчивость 

многолетнего картографирования 2017-2025 гг. По-
этому именно эта схема принята за основную.

Динамика наземного покрова, 2017-2025 гг. 
Ежегодные карты (табл. 4) и графики (рис. 5, 6) фик-
сируют устойчивое замещение зеленых и водных 
поверхностей застройкой. В 2017 г. растительность 
занимала 46.0% (1630.2 га), а вместе с водой зеле-
но-водные пространства достигали 73.3%; к 2025 г. 
доля растительности снизилась до 31.7% (1123.3 га), 
суммарно зелено-водные пространства – до 52.6%, 
тогда как застройка и открытый грунт выросли с 
26.7% (946.8 га) до 47.4% (1679.3 га) – примерно на 
733 га. До 2021-2022 гг. растительность преоблада-
ла над застройкой, затем их соотношение сменилось 
на противоположное, а разрыв продолжил расти; за-
метные межгодовые колебания долей отчасти обу-
словлены сезонностью растительности и присущей 
ей неопределенностью распознавания. Сокращение 
воды с 27.3 до 21.0% указывает на продолжающееся 
засыпание прудов и мелких водоемов.

Рис. 5. Структура (в %) классов наземного покрова по годам, 2017-2025 гг.

Таблица 3
Матрица ошибок выбранной схемы (AlphaEarth, 64 канала; Random Forest)

Факт \ Классиф. Вода Растит. Застройка PA,%
Вода 1133 7 12 98.4

Растительность 6 1630 38 97.4
Застройка и откр. грунт 37 87 3536 96.6

UA,% 96.3 94.5 98.6 –

Таблица 4
Площадь и структура классов наземного покрова, 2017–2025 гг. (AlphaEarth/Random Forest)

Год Вода, га Растит., га Застр. и откр. грунт, га Зел.+вода,%
2017 968.5 (27.3%) 1630.2 (46.0%) 946.8 (26.7%) 73.3
2018 998.3 (28.2%) 1434.5 (40.5%) 1112.7 (31.4%) 68.6
2019 912.7 (25.7%) 1386.7 (39.1%) 1246.1 (35.1%) 64.9
2020 944.5 (26.6%) 1446.6 (40.8%) 1154.5 (32.6%) 67.4
2021 922.7 (26.0%) 1408.6 (39.7%) 1214.2 (34.2%) 65.8
2022 863.4 (24.4%) 1223.0 (34.5%) 1459.1 (41.2%) 58.8
2023 847.0 (23.9%) 1139.3 (32.1%) 1559.2 (44.0%) 56.0
2024 755.6 (21.3%) 1173.1 (33.1%) 1616.9 (45.6%) 54.4
2025 743.0 (21.0%) 1123.3 (31.7%) 1679.3 (47.4%) 52.6
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Тренды NDVI. Пиксельная регрессия NDVI по 
восьми смежным парам лет (табл. 5, рис. 7) уточня-
ет картину. В большинстве пар преобладают «ста-
бильные» пиксели (2.1-2.8 тыс. га), однако площади 
снижения заметно колеблются. Наибольшие потери 
растительности пришлись на 2017-2018 гг. (сильное 
и умеренное снижение суммарно 668.8 га) и 2023-
2024 гг. (571.2 га); последняя пара выделяется еще 
и минимальным приростом (лишь 201.9 га), то есть 
наиболее «отрицательным» балансом за весь ряд. 
Напротив, в 2018-2019 гг. отмечен наибольший при-
рост NDVI (более 1000 га умеренного и сильного 

роста), что согласуется с временным восстановле-
нием растительности и перепланировкой отдель-
ных участков. Такая чересполосица «потеря – вос-
становление» типична для активно застраиваемой 
периферии, где расчистка площадок чередуется с 
озеленением и сельскохозяйственным оборотом.

Связь трендов с социально-экономическими 
и природными факторами. Сопоставление выяв-
ленной динамики NDVI с ходом хозяйственного 
освоения территории и погодными событиями по-
зволяет выделить несколько характерных этапов 
трансформации. Наиболее интенсивная деградация 

Рис. 6. Площадь классов наземного покрова по годам, 2017-2025 гг.

Рис. 7. Площадь по градациям тренда NDVI для 8 пар лет, 2017-2025 гг.

Таблица 5
Площадь (га) по градациям тренда NDVI для восьми пар лет, 2017-2025 гг.

Пара лет Сильн. сниж.
≤ -0.2

Умер. сниж.
от -0.2 до -0.1

Стабильно
от -0.1 до +0.1

Умер. Рост
от +0.1 до +0.2

Сильн. Рост
≥ +0.2

2017-2018 304.4 364.4 2316.9 397.6 162.1
2018-2019 212.8 195.4 2126.2 650.7 360.5
2019-2020 145.0 179.6 2809.8 324.3 86.9
2020-2021 139.4 283.1 2501.3 505.0 116.7
2021-2022 200.7 235.1 2575.8 384.3 149.6
2022-2023 177.1 224.6 2809.3 282.6 52.0
2023-2024 243.9 327.3 2772.5 165.5 36.4
2024-2025 145.0 200.8 2534.6 523.4 141.7
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растительного покрова в 2017-2018 гг. (суммарное 
снижение 668.8 га) совпадает с началом масштаб-
ного освоения Тхюйнгуена под новый администра-
тивный центр Хайфона и с расширением вьетнам-
ско-сингапурского индустриального парка VSIP, 
когда сельскохозяйственные угодья и пруды аква-
культуры массово переводились под застройку. По-
следовавший в 2018-2019 гг. максимальный прирост 
NDVI (более 1000 га умеренного и сильного роста) 
отражает временное озеленение расчищенных, но 
еще не застроенных участков и сельскохозяйствен-
ный оборот. В 2019-2022 гг. антропогенная на-
грузка колебалась; относительное замедление рас-
чистки растительности в 2020-2021 гг. согласуется 
с ограничительными мерами периода пандемии 
COVID-19. Второй по величине спад пришелся на 
2023-2024 гг. (снижение 571.2 га при минимальном 
приросте 201.9 га): он обусловлен главным образом 
ускорением градостроительного освоения – про-
должением строительства административного цен-
тра и масштабной застройкой соседнего острова 
Вуйен, где возводится жилой комплекс «Vinhomes 
Royal Island» (около 870 га, официальный запуск 
– 2024 г.). Дополнительный вклад в конце перио-
да могли внести последствия супертайфуна «Яги» 
(сентябрь 2024 г.), нанесшего значительный ущерб 
древесным насаждениям Хайфона (по городу в 
целом пострадало свыше 7 тыс. га лесов) [21]. На-
конец, в 2024-2025 гг. зафиксирован заметный рост 
NDVI (около 665 га умеренного и сильного роста), 
связанный преимущественно с сельскохозяйствен-
ным оборотом и зарастанием ранее расчищенных 

участков. Дополнительным локальным фактором 
осени 2024 г. стал лесной пожар на горе Шондао – 
защитном лесном массиве на северо-западе района 
(20 октября 2024 г.), вызванный воспламенением су-
хой древесной массы, накопившейся после тайфуна 
[22]; на фоне общего восстановления он проявляет-
ся как локальный очаг снижения NDVI на северо-
западе района. Приведенные сопоставления носят 
интерпретационный характер и не подменяют стро-
гого причинно-следственного анализа.

Пространственная картина изменений. На-
глядное представление о происходящих процессах 
дает совместный просмотр трех согласованных ря-
дов изображений – исходных снимков, карт клас-
сификации и карт трендов NDVI – за одни и те же 
опорные годы. На рис. 8 приведены безоблачные 
композиты Sentinel-2 за 2017, 2020, 2023 и 2025 гг., 
отражающие исходный облик территории. Соот-
ветствующие карты наземного покрова (рис. 9) по-
казывают, как контуры застройки последовательно 
расширяются вдоль основных транспортных осей и 
постепенно вытесняют сельскохозяйственные уго-
дья и пруды аквакультуры. Карты пространственно-
го распределения трендов NDVI за периоды 2017-
2018, 2020-2021, 2023-2024, 2024-2025 (рис. 10) 
локализуют участки устойчивого снижения зеленой 
массы: они концентрируются в зонах нового стро-
ительства, тогда как отдельные очаги роста NDVI 
приурочены к восстановленным или вновь озеле-
ненным участкам.

Ограничения. Класс растительности объ-
единяет древесные насаждения, рис и огородные 

Рис. 8. Безоблачные композиты Sentinel-2 за 2017, 2020, 2023 и 2025 гг. (естественные цвета)
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культуры и потому чувствителен к сезону; часть от-
крытого грунта и мутной воды смешивается с со-
седними классами, что вносит неопределенность в 
годовые оценки площадей. Оцифрованная граница 
может незначительно отличаться от кадастровой. 
Сравнение источников выполнено для одного года 
(2024 г.) и одной территории, поэтому количествен-
ные соотношения точности не следует переносить 

на иные ландшафты без проверки. Тем не менее 
общий вывод о преимуществе десятиметровых дан-
ных и конкурентоспособности эмбеддингов согла-
суется с результатами других авторов [2,9].

Выводы
Проведенное сопоставление показало, что при 

картографировании наземного покрова неболь-
ших, но быстро урбанизирующихся территорий 

Рис. 9. Карты наземного покрова (классификация AlphaEarth/Random Forest) за 2017, 2020, 2023 и 2025 гг.

Рис. 10. Карты пространственного распределения трендов NDVI за периоды 2017-2018, 2020-2021, 2023-2024 
и 2024-2025 гг.
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определяющим фактором точности выступает про-
странственное разрешение съемки, а не богатство 
признакового описания: десятиметровые данные с 
умеренным набором признаков предпочтительнее 
наращивания числа признаков на грубом разреше-
нии. Обучаемые эмбеддинги AlphaEarth заслужи-
вают отдельного внимания как практичная альтер-
натива ручному конструированию признаков – они 
дают близкую к наилучшей точность и, что особен-
но ценно при многолетнем мониторинге, обеспечи-
вают межгодовую согласованность классификации.

С прикладной точки зрения работа фиксиру-
ет быстрое сокращение зелено-водного каркаса 
Тхюйнгуена в период становления нового админи-
стративного центра Хайфона: проницаемые поверх-

ности последовательно уступают место застройке, 
причем процесс заметно ускорился после 2021 г. 
Совмещение ежегодной классификации с пиксель-
ной регрессией NDVI и картами трендов позволяет 
оценивать итоговые потери растительности и лока-
лизовать периоды и участки наиболее интенсивных 
изменений – это востребовано в градостроительном 
контроле и планировании озеленения. Выявлен-
ные тренды согласуются с ключевыми событиями 
периода – освоением территории под новый адми-
нистративный центр и парк VSIP, застройкой сосед-
него острова Вуйен, пандемией COVID-19 и супер-
тайфуном «Яги» с последовавшим лесным пожаром 
2024 г., – что подтверждает чувствительность под-
хода к антропогенным и природным воздействиям.
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