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В статье проведен сравнительный анализ информационных систем экологической оценки раститель-
ного покрова, основанный на релевантных публикациях и коммерческих решениях за 2017–2025 гг. 
Рассмотрены источники данных, средства наблюдений и соответствующие процедуры обработки, 
включая расчёт вегетационных индексов и применение алгоритмов машинного обучения и глубокого 
обучения. Сопоставление подходов проведено по параметрам точности, масштабируемости, требова-
ниям к обучающим данным, стоимости реализации и временным затратам на подготовку, результаты 
структурированы в табличной форме. На основе анализа выделены три стратегических класса реше-
ний (многоуровневые интегрированные системы, специализированные платформы и облачные серви-
сы обработки) и сформулированы требования к модульной облачно-локальной архитектуре, а также к 
процедурам верификации результатов (включая полевую проверку и расчёт метрик качества).
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 ВВЕДЕНИЕ

Мониторинг состояния растительного покрова является критической задачей современной 
экологии и охраны окружающей среды. Обозначенные Организацией Объединённых Наций цели 
устойчивого развития требуют комплексного подхода к экологической оценке территорий. Тради-
ционные методы полевых исследований, основанные на визуальной оценке и ручном сборе данных, 
отличаются высокой трудоёмкостью, ограниченной территориальной охватностью и субъективно-
стью результатов. Развитие беспилотных летательных аппаратов (БПЛА), спутниковых систем дис-
танционного зондирования Земли (ДЗЗ), методов машинного обучения и робототехники создало 
предпосылки для разработки информационных систем, способных автоматизировать процесс 
оценки растительного покрова [1].

Совершенствование аппаратных и программных технологий позволило перейти от статиче-
ского картирования растительности к динамическому мониторингу её состояния. Интеграция 
мультиспектральных датчиков, LiDAR-систем, ансамблевых алгоритмов классификации и роботи-
зированных платформ открывает новые возможности для проведения многоуровневой оценки рас-
тительных сообществ [2].

Целью данной статьи является систематизация и анализ существующих подходов к разработке 
информационных систем экологической оценки растительного покрова, выявление применённых 
методов, оценка их эффективности и определение наиболее перспективных решений для собствен-
ной проектной разработки.

Данное исследование представляет собой комплексный обзор с элементами сравнительно-
го анализа. Методология включает изучение научных публикаций, технических спецификаций и 
проектных решений, отобранных из международных баз данных (Web of Science, Scopus, Pubmed 
Central) и специализированных источников. Критерии включения: 1) публикации, вышедшие в 
2017-2025 годах; 2) исследования, непосредственно посвящённые мониторингу растительного по-
крова; 3) статьи, описывающие применение БПЛА, дистанционного зондирования и машинного 
обучения; 4) работы на русском и английском языках.

Анализ основан на оценке следующих параметров: основной метод сбора данных, архитектура 
информационной системы, применённые алгоритмы машинного обучения, точность классифика-
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ции, апертурный размер исследуемых объектов, стоимость реализации и возможность масштаби-
рования. Данные представлены в табличной форме с выделением ключевых характеристик и огра-
ничений каждого подхода.

 
АППАРАТНЫЕ РЕШЕНИЯ ДЛЯ СБОРА ДАННЫХ

Современные информационные системы экологической оценки растительного покрова опира-
ются на разнообразные аппаратные платформы, каждая из которых обладает специфическими пре-
имуществами и ограничениями.

Беспилотные летательные аппараты являются наиболее распространённой платформой для 
сбора высокоразрешающих данных о растительности на уровне локальных территорий [3]. Исполь-
зование БПЛА обеспечивает получение ортомозаик и цифровых моделей поверхности с разреше-
нием 1–5 см на пиксель, что позволяет выделять отдельные растения и проводить детальный мор-
фологический анализ [4]. Мультиспектральные датчики, установленные на БПЛА (Parrot Sequoia, 
DJI Zenmuse H20T), позволяют регистрировать отражение в красном, зелёном, синем и ближнем ин-
фракрасном диапазонах спектра, что является основой для расчёта вегетационных индексов: NDVI, 
EVI, GCI, NDWI и других [5]. Однако БПЛА имеют существенные ограничения: ограниченное время 
полёта (20–45 минут), чувствительность к погодным условиям, ограничение по площади покрытия 
в одном полёте и высокие начальные инвестиции. Кроме того, облачность и растительный полог 
существенно затрудняют применение оптических датчиков в лесных экосистемах.

Спутниковые системы дистанционного зондирования такие, как спутниковые платформы 
(Sentinel-2, Landsat 8/9, Planet Scope, WorldView) обеспечивают синоптический обзор больших тер-
риторий и позволяют проводить долгосрочный мониторинг изменений растительного покрова [6]. 
Спутник Sentinel-2 обладает 13 спектральными диапазонами и пространственным разрешением 
10–60 метров, что делает его наиболее доступным источником многовременных данных [7]. Важная 
особенность спутниковых данных – возможность построения фенологических кривых изменения 
вегетационных индексов в течение года, которые служат «спектральными подписями» различных 
типов растительности. Однако спутниковые системы характеризуются ограничениями: низкое про-
странственное разрешение (>10 м) затрудняет идентификацию отдельных растений, облачность пре-
пятствует сбору данных, задержка в получении данных может составлять несколько дней [8]. Для де-
тальной оценки состояния отдельных растений-представителей спутниковые данные недостаточны.

LiDAR-системы и синтетическая апертурная радиолокация (SAR) позволяют получать точные 
данные о структуре растительного полога и трёхмерной топографии, независимо от облачности [9]. 
Интеграция LiDAR с гиперспектральными датчиками обеспечивает классификацию типов расти-
тельности с точностью 87–95%, как изображено на рис. 1 [10].  

Рис. 1. Демонстрация контрольных участков

SAR-данные имеют преимущество в условиях облачности и позволяют различать раститель-
ность на основе структурных характеристик.  Главными ограничениями применения этих систем 
являются высокая стоимость LiDAR-оборудования, требование специализированной обработки 
данных, сложность применения на мобильных платформах.
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Роботизированные станции и наземные платформы – это развивающееся направление вклю-
чает использование наземных мобильных роботов и специализированных станций для детального 
изучения отдельных растений. Эти платформы могут быть оснащены RGB-камерами, спектраль-
ными датчиками, датчиками влажности и других параметров. Такой подход позволяет получать 
максимально детальную информацию о морфологии, состоянии и фенофазе отдельного растения. 
Преимущества роботизированных решений заключаются в независимости от погодных условий 
(для наземных станций), возможности длительного мониторинга, высокой точности и детализации 
данных. Недостатками являются ограниченная площадь охвата, высокие энергозатраты, требова-
ние предварительной разметки территории.

 
ПРОГРАММНЫЕ ПОДХОДЫ И АЛГОРИТМЫ КЛАССИФИКАЦИИ

Эффективность информационных систем мониторинга растительного покрова в критической 
степени зависит от выбора алгоритмов обработки данных и машинного обучения.

Представителем традиционных методов классификации является метод максимального прав-
доподобия (Maximum Likelihood Classifi cation), который основан на анализе распределения спек-
тральных значений пикселей [11]. Хотя этот метод используется уже несколько десятилетий, он 
остаётся базовым подходом в ГИС-системах. SVM (Support Vector Machine) показывает точность 
76–88% при наличии достаточного количества поддерживающих векторов. Однако эффективность 
при работе с высокоразмерными данными и сложными спектральными сигнатурами остаётся огра-
ниченной для новых задач классификации фенофаз.

К ансамблевым методам машинного обучения относятся следующие методы: 
Random Forest (Случайный лес) показал выдающиеся результаты в классификации раститель-

ности. Этот метод обеспечивает точность 83–90% при работе с RGB-данными и 92–97% при исполь-
зовании мультиспектральных изображений [12]. Преимущества: робастность к переобучению, спо-
собность обрабатывать нелинейные зависимости, интерпретируемость результатов через оценку 
важности признаков (Gini importance).

Gradient Boosting Decision Trees (GBDT) и XGBoost демонстрируют ещё более высокие показа-
тели точности на некоторых наборах данных, достигая 94–97% [13]. Эти методы построены на по-
следовательном улучшении предсказаний путём добавления новых деревьев решений. XGBoost от-
личается вычислительной эффективностью и может обрабатывать большие объёмы данных.

Support Vector Machine (SVM) также широко применяется для классификации растительности 
[14]. Особенно эффективен при наличии ограниченного обучающего набора данных. Точность со-
ставляет 76–88% в зависимости от числа спектральных каналов и предварительной обработки.

Переходя к глубокому обучению и архитектурам нейросетей рассмотрим сверточные нейросети. 
Сверточные нейросети (CNN), в частности архитектура U-Net, показывают исключительные резуль-
таты в семантической сегментации растительности из высокоразрешающих изображений, напри-
мер, как изображено на рис. 2 [3]. 

Рис. 2.  Картирование травянистых растительных сообществ вдоль градиента сукцессии, 
а именно, пионерного растительного сообщества (вверху) и промежуточного растительного 

сообщества (внизу) в предгорьях ледника Мюллер
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Обученная модель U-Net достигает F1-score 85–92% при идентификации до 10 классов расти-
тельности, сравнительные результат по производительности моделей с самым длительным вре-
менем обучения и модели с наилучшим компромиссом между временем и производительностью 
детально изображены на рис. 3 [15].

Рис. 3. Качественное сравнение производительности моделей с самым длительным временем 
обучения и модели с наилучшим компромиссом между временем и производительностью

ResNet-50 и его модификации (ResNet-101, ResNet-152) демонстрируют точность 84.91–99,2% 
при классификации видов растений и заболеваний. Effi cientNet (B0–B7) предлагает оптимальное 
соотношение производительности и вычислительных затрат, достигая 95–99,78% точности на да-
тасетах PlantVillage и специализированных эколого-земледельческих данных. Vision Transformers 
(ViT) показывают 83,54% точность на задачах фенофазной классификации благодаря механизмам 
self-attention [16].

Перспективными остаются гибридные архитектуры, объединяющие CNN и LSTM (ConvLSTM) 
для анализа многовременных спутниковых данных, достигающие 94,5% точности на 17-месячных 
временных рядах Sentinel-2 [17]. Однако для эффективного обучения глубоких моделей требуют-
ся большие размеченные датасеты (тысячи-десятки тысяч образцов), что может быть критическим 
ограничением в специализированных экологических приложениях.

Активное обучение для снижения затрат на разметку (Active Learning) позволяет значительно сни-
зить затраты на создание обучающих наборов данных. Используя стратегии отбора наиболее инфор-
мативных образцов (minimum confi dence sampling), можно достичь аналогичной точности (95,32%) с 
использованием всего 20% от требуемого объёма размеченных данных [18]. Такой подход особенно 
перспективен для экологических приложений, где ручная разметка требует участия специалистов.

 
ВЕГЕТАЦИОННЫЕ ИНДЕКСЫ И СПЕКТРАЛЬНАЯ АНАЛИЗ

Классификация растительности неразрывно связана с использованием вегетационных индек-
сов – математических выражений, которые усиливают контрастность спектральной информации о 
растениях.

NDVI (Normalized Difference Vegetation Index) – наиболее распространённый индекс, рассчиты-
ваемый как (NIR–Red)/(NIR+Red), где NIR – ближний инфракрасный диапазон, Red – красный диа-
пазон, что аналогично применяется в NASA и отчет для NASA от сотрудников Texas A&M University, 
College Station по процессу изучения пастбищных угодий Коридора Великих равнин [19]. 



174

Известия Самарского научного центра Российской академии наук, т. 28, № 3, 2026

NDVI прямо коррелирует с активностью фотосинтеза и биомассой растений. Однако NDVI насыщается 
в условиях плотного растительного покрова, что ограничивает его применение в лесных экосистемах.

Дополнительными индексами являются Enhanced Vegetation Index (EVI) нечувствителен к на-
сыщению, Green Chlorophyll Index (GCI) позволяет оценить содержание хлорофилла, Normalized 
Difference Water Index (NDWI) информирует о водном содержании растений [20]. Многовременные 
данные вегетационных индексов, построенные в виде фенологических кривых, позволяют иденти-
фицировать типы растительности по характерным сезонным паттернам.

Исследования показывают, что наибольшую информативность имеют красный край спектра 
(Red Edge), ближний инфракрасный диапазон (NIR) и синий диапазон (Blue), особенно в условиях 
различных типов растительного покрова [17]. Правильный выбор спектральных диапазонов и рас-
чёт релевантных индексов критически влияют на точность последующей классификации.

 
АРХИТЕКТУРА ИНФОРМАЦИОННЫХ СИСТЕМ: ОТ ИНТЕГРАЦИИ ДАННЫХ К АВТОМАТИЗАЦИИ

Успешные информационные системы экологической оценки растительного покрова основаны 
на иерархической архитектуре, объединяющей несколько уровней обработки и анализа данных. На 
первом уровне (сбор данных) интегрируются различные аппаратные платформы: БПЛА для полу-
чения высокоразрешающих данных локальной территории, спутниковые системы для синоптиче-
ского обзора, наземные станции для детального изучения отдельных растений.

Коммерческие решения DJI Agras + Pix4D Fields объединяют облёт территории БПЛА (DJI Matrice 
350 с мультиспектральным датчиком P4 Multispectral) и облачную обработку с использованием 
Random Forest и CNN [21,22]. Google Earth Engine предоставляет масштабируемую платформу для 
обработки спутниковых данных Sentinel-2, Landsat и MODIS с применением машинного обучения, 
поддерживающую анализ площадей до сотен миллионов гектаров [2].

На втором уровне (предварительная обработка) проводятся калибровка данных, компенсация 
атмосферных эффектов, географическая привязка и регистрация изображений. Для спутниковых 
данных Sentinel-2 стандартной операцией является расчёт полного набора вегетационных индек-
сов: NDVI, EVI, GCI, NDWI, ARVI, SWVI с последующим анализом красного края спектра.

На третьем уровне (классификация) применяются выбранные алгоритмы машинного обуче-
ния. Облачная платформа EOSDA Crop Monitoring (ML-версия) использует Random Forest и Gradient 
Boosting для классификации культур с точностью 90%, обрабатывая данные Sentinel-2 и Landsat в 
режиме реального времени [8].

На четвёртом уровне (интеграция и анализ) результаты различных классификаций объединя-
ются, проводится пространственный анализ, строятся тематические карты и составляются отчёты с 
включением фенофазной информации.

Если рассматривать практические реализации, то система Flora Incognita использует CNN на 
базе Effi cientNet для идентификации видов растений с точностью 91,3%, обработав более 16 000 
видов растений и 7 000 растительных снимков пользователей [20]. CropSense – интегрированная 
платформа SaaS для мониторинга посевов с применением Random Forest и CNN для детекции ано-
малий растений, достигающая точности 87–95% [19].

Тенденция последних лет показывает существенное улучшение точности при использовании 
интеграции информации из нескольких источников.

Комбинирование UAV-данных и Sentinel-2 спутниковых изображений позволяет использовать 
высокоразрешающие UAV-снимки как опорные данные (ground truth) для обучения моделей, которые 
затем применяются к спутниковым данным [23]. Такой подход обеспечивает точность FVC-оценки 
94–97% при одновременном сохранении возможности масштабирования на большие площади.

Интеграция LiDAR и гиперспектральных данных показала точность прогнозирования почвен-
ных свойств и биомассы 87–95% [24]. Совместное использование структурной информации (из 
LiDAR) и спектральной информации (гиперспектральные датчики) даёт синергетический эффект.

Синтетическая апертурная радиолокация (SAR) позволяет получать данные при облачности и 
может быть использована для разграничения структурных характеристик растительности. Инте-
грация оптических (RGB, мультиспектральные) и радарных (SAR) данных расширяет возможности 
мониторинга в неблагоприятных условиях.

 
ПРИМЕНЕНИЕ В ЭКОЛОГИЧЕСКОМ МОНИТОРИНГЕ И ОГРАНИЧЕНИЯ

Существуют успешные кейсы применения. Информационные системы на основе БПЛА и ма-
шинного обучения успешно применяются для: 1) мониторинга растительной дигрессии в карстовых 
ландшафтах [25]; 2) выявления повреждений посевов болезнями растений (например, ржавчина 
сои); 3) картирования лесного покрова и оценки углеродных запасов в труднодоступных террито-
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риях [10]; 4) мониторинга восстановления растительности после экологических нарушений [26]; 5) 
классификации видового состава в условиях высокого биоразнообразия.

Но также есть ограничения и вызовы. Несмотря на значительные успехи, существует ряд не-
решённых проблем. Плотный растительный полог в лесных экосистемах существенно затрудняет 
работу оптических датчиков, поскольку они регистрируют в основном отражение от верхнего слоя 
листвы. LiDAR способен проникать сквозь полог, но требует высоких затрат.

Переобучение моделей машинного обучения на конкретном наборе данных снижает их обоб-
щаемость: модель, обученная на растительности одного региона, может плохо работать в другом 
регионе с иными климатическими условиями и видовым составом. Решение требует разработки 
адаптивных моделей или переобучения на локальных данных.

Сезонная динамика и межгодовая вариабельность растительного покрова требуют систематического 
сбора многовременных данных, что увеличивает объём работ и затраты. Кроме того, разметка обучающих 
данных остаётся трудоёмким и дорогостоящим процессом, требующим участия специалистов-экологов.

 
НАПРАВЛЕНИЯ БУДУЩИХ РАЗРАБОТОК

Первое – это синтез методов. Наиболее перспективным направлением является синтез различ-
ных аппаратных платформ и методов обработки. Использование низколетящих БПЛА для деталь-
ного картирования учётных площадок в сочетании со спутниковыми данными для синоптического 
обзора позволяет получить данные на различных пространственных масштабах в единой системе.

Второе – роботизированная автоматизация. Переход от однократного облёта территории к си-
стематическому мониторингу с помощью роботизированных станций обещает получение более 
полной информации о динамике растительного покрова. Такие системы могут работать в режиме 
реального времени и адаптивно выбирать лучшие точки наблюдения.

Также стоит учитывать транспортную модель и возможную трёхмерную реконструкцию. При-
менение структуры из движения (Structure from Motion, SfM) на основе изображений с БПЛА по-
зволяет создавать трёхмерные модели растительного полога. Комбинирование 3D-информации с 
машинным обучением может улучшить классификацию сложных растительных сообществ.

Трансферное обучение и адаптивные модели тоже является важным аспектом. Разработка транс-
портируемых моделей машинного обучения, которые минимально переобучаются на локальных дан-
ных, позволит применять универсальные модели в различных географических регионах [27].

Реальная синхронизация будет одним из объективных преимуществ каждой системы. Развитие 
возможностей обработки данных на борту БПЛА или наземных станций позволит проводить пер-
вичную обработку и классификацию в реальном времени, снижая объём передаваемых данных и 
ускоряя принятие решений [28].

 
КРИТИЧЕСКИЙ АНАЛИЗ МЕТОДОЛОГИЧЕСКИХ ПОДХОДОВ И ИНТЕГРАЦИЯ ИНСТРУМЕНТОВ

Анализ релевантных публикаций и коммерческих решений (2017-2025 годы) выявил три стра-
тегических подхода к информационным системам мониторинга растительного покрова: много-
уровневые интегрированные системы, специализированные платформы для отдельных этапов, и 
облачные сервисы обработки данных, которые представлены в таблицах 1, 2 и 3.

Анализ релевантных публикаций и коммерческих решений выявил следующие закономерности. 
Ансамблевые методы (Random Forest, XGBoost, Gradient Boosting) показывают наиболее стабильные 
результаты (92–97% точность) при работе с мультиспектральными данными среднего разрешения, 
требуя 500–1000 размеченных образцов. Глубокое обучение (CNN U-Net, ResNet, Effi cientNet) де-
монстрирует выдающиеся результаты (94–99,78% точность) при наличии больших размеченных 
датасетов (1000–5000 образцов), но требует значительных вычислительных ресурсов и может быть 
неприемлемым для полевых приложений.

Vision Transformers (ViT) и гибридные архитектуры (CNN+LSTM) обеспечивают наилучшую точ-
ность на фенофазной классификации (80–92%), однако требуют специальной подготовки данных и 
опыта настройки гиперпараметров. Active Learning позволяет снизить затраты на разметку данных 
на 80%, требуя всего 20% от полного датасета при достижении 95% точности [18].

Интеграция данных множественных источников (БПЛА RGB + Sentinel-2 + LiDAR) повышает точ-
ность на 15–30% по сравнению с использованием одного метода [23], но требует развитой инфра-
структуры синхронизации и геопривязки. Transfer Learning на предварительно обученных моделях 
(ImageNet, BigEarthNet) снижает требования к датасету на 70–80%, позволяя достичь 94–97,79% точ-
ности на локальных данных после адаптации.

Для собственного проекта критично соотношение стоимость/эффективность и масштабируе-
мость. БПЛА с RGB-камерой и XGBoost обеспечивают точность 92–97% при инвестициях 15–50 тыс. 
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USD и требуемом объёме данных 1000–2000 образцов [1]. Облачные сервисы (Google Earth Engine, 
EOSDA) предоставляют экономически эффективное решение (5–20 тыс. USD) для мониторинга на 
региональном уровне с точностью 88–95% [2].

Таблица 1. Сравнение технологических подходов: параметры системы и область применения
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Таблица 2. Сравнение архитектур систем: стоимость и требования к данным
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Таблица 3. Сравнение методов машинного обучения: сильные и слабые стороны
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ЗАКЛЮЧЕНИЕ

Современное состояние развития информационных систем экологической оценки раститель-
ного покрова (по состоянию на 2025 год) характеризуется практической возможностью реализации 
комплексных решений, объединяющих множественные источники данных (БПЛА, спутники, LiDAR, 
роботизированные наземные станции) и передовые методы машинного обучения (ансамблевые 
методы, CNN, Vision Transformers, Active Learning). Данные решения готовы к внедрению в произ-
водство и демонстрируют точность 80–92% при надлежащей подготовке обучающих данных.

Критические рекомендации для разработки собственной системы:
Многоуровневая архитектура. Первый этап – облёт территории БПЛА с RGB или мультиспектраль-

ным датчиком и применение XGBoost/Random Forest для классификации растительных зон (точность 
92–97%). Второй этап – выбор репрезентативных учётных площадок (5–15% от общей площади), рав-
номерно распределённых по полученным зонам однотипности. Третий этап – детальное изучение 
отдельных растений-представителей с использованием низколетящего БПЛА (0,5–2 м высоты) или 
роботизированной станции для классификации фенофаз по 6 основным параметрам (вегетация, бу-
тонизация, цветение, плодоношение, окончание вегетации, период покоя) с точностью 90–96%.

Выбор алгоритмов машинного обучения. Для производственной системы рекомендуется ги-
бридный подход: XGBoost/Gradient Boosting (для первичной классификации на мультиспектральных 
данных БПЛА среднего разрешения – точность 92–97%) в сочетании с Transfer Learning на основе 
Effi cientNet-B0/B4 для классификации фенофаз отдельных растений (точность 95–99%). Active Learning 
следует применять для снижения затрат на разметку обучающих данных минимум на 60–80%.

Датчики и сенсоры. Минимум – мультиспектральный датчик на БПЛА (Parrot Multispectral, DJI 
Zenmuse H20T) с расчётом NDVI, EVI, NDWI на борту или постобработкой. Рекомендуется – RGB-
камера высокого разрешения (20–64 МП) для детальной морфологической классификации растений 
и гиперспектральный датчик (если возможно) для различения видов по спектральным сигнатурам.

Архитектура информационной системы. Модульная облачно-локальная гибридная архитекту-
ра: локальная обработка RGB/мультиспектральных данных БПЛА с использованием XGBoost на при-
граничном устройстве (edge computing), синхронизация результатов с облачной базой данных (GIS-
сервер), доступная через веб-интерфейс для аналитиков. Система должна поддерживать интеграцию 
Sentinel-2 спутниковых данных для валидации и масштабирования на региональный уровень.

Верификация и качество. Обязательна полевая верификация результатов автоматической клас-
сификации минимум на 10–15% учётных площадок методом экспертной оценки двумя независи-
мыми специалистами-экологами. Вычисление матрицы ошибок (confusion matrix), коэффициента 
Каппа (kappa statistic) и F1-score для каждого класса растительности. Целевая точность общей клас-
сификации ≥ 90%, точность классификации фенофаз отдельных растений ≥ 93%.

Также стоит учесть направления, которые следует избежать: избыточная сложность моделей глу-
бокого обучения (CNN U-Net, ViT), требующих 5000+ размеченных образцов и специализированного 
оборудования; полная зависимость от спутниковых данных при необходимости детального различе-
ния отдельных растений (спутники не позволяют определить морфологические детали менее 10–30 м); 
игнорирование полевой верификации и экспертной оценки; попытки применить предварительно об-
ученные модели (ImageNet) без адаптации к локальным условиям и видовому составу растительности.

Применение данных рекомендаций позволит разработать эффективную (точность 92–96%), 
масштабируемую (от 10 га до 10 000 га), экономически обоснованную (1,5–5 млн. рублей на инфра-
структуру) информационную систему экологической оценки растительного покрова, соответству-
ющую современным мировым стандартам и обеспечивающую практическую поддержку принятия 
решений в области экологического мониторинга и управления природными ресурсами.
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This article presents a comparative analysis of information systems for the environmental assessment 
of vegetation cover, drawing on relevant publications and commercial solutions from 2017–2025. It 
examines data sources, observation tools, and associated processing procedures, including the calculation 
of vegetation indices and the application of machine and deep learning algorithms. The approaches are 
compared based on accuracy, scalability, training data requirements, implementation costs, and preparation 
time; the results are structured in a tabular form. Based on this analysis, three strategic classes of solutions 
are identifi ed (multi-level integrated systems, specialized platforms, and cloud-based processing services). 
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