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Рассмотрен современный подход к районированию природных территорий с помощью машинного 
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Введение. Проблема районирования 

территорий всегда занимала важное ме-

сто среди вопросов, решаемых геогра-

фической наукой. В этом отношении под 

зоной или районом принято считать тер-

риториальную систему, являющуюся 

составной частью более крупного про-

странственного образования. Основыва-

ясь на вышеизложенном, под зонирова-

нием следует понимать процесс иденти-

фикации и изучения объективно суще-

ствующей территориальной системы, 

которой свойственна иерархичность со-

ставляющих её комплексов [1]. 

Известно, что природные территории 

Российской Федерации подверглись су-

щественным изменениям в результате 

постоянно увеличивающейся хозяй-

ственной деятельности, что, несомненно, 

приводит к появлению природно-

территориальных комплексов с рядом 

экологических проблем [2, 3]. Таким об-

разом, изучение таких взаимодействий 

между обществом и природой, а также 

образуемые в результате экологические 

проблемы, прежде всего с помощью 

районирования, на данный момент пред-

ставляет особый научный интерес [4].  

Зонирование любой территории, как 

правило, включает в себя выполнение 

нескольких задач: 

 

1. Определение существующих 

комплексов. 

2. Картирование территории и фак-

торов, обусловливающих её свойства. 

3. Глубокое изучение комплексной 

организации исследуемой системы. 

4. Изучение явлений, процессов и 

факторов, формирующих исследуемый 

комплекс. 

5. Пространственную классифика-

цию. 

6. Определение и изучение любых 

взаимодействий между факторами или 

частями комплекса. 

7. Разработка подходящих методов 

для зонирования территории. 

Районирование территории базиру-

ется на интегральной оценке качества 

показателей окружающей среды при 

учете максимально возможного числа 

факторов, которые могут в полной мере 

описывать свойства и особенности ана-

лизируемой территории. 

В целом машинное обучение в гео-

графических науках в последнее время 

получило значительное развитие. К при-

меру, Вагизов М.Р. [5] применял ма-

шинное обучение для разработки базы 

данных эталонов лесных насаждений, 

для определения их таксационных пока-

зателей. Первостепенной задачей в его 
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работе было определение границ лесо-

таксационного выдела. 

Казаков Э. рассматривал применение 

машинного обучения для прогноза цве-

тения фитопланктона [6], а также опре-

деления типов морского льда по спутни-

ковым данным [7]. В контексте цветения 

фитопланктона машинное обучение 

применялось для исследования причин 

цветения, т.е. при каких условиях среды 

они происходят и какие комбинации па-

раметров окружающей среды для них 

благоприятнее. Также важным аспектом 

их изучения была попытка спрогнозиро-

вать цветение фитопланктона в будущем 

с учетом данных климатических моде-

лей. 

 Решением проблемы районирования 

была заинтересована Ружникова Н.Н., 

которая в своей работе [8] провела гео-

экологическое районирование акватории 

Белого моря с целью осуществления 

нефтяных перевозок. 

Особо важное значение в контексте 

развития Российской Федерацией новых 

территорий для добычи природных ре-

сурсов имеет районирование арктиче-

ского шельфа, проблему которого в сво-

ей работе [9] изложили Денисов B.B. и 

Ильин Г.В., акцентируя особое внимание 

на вылове рыбных ресурсов в Баренце-

во-Карском регионе. 

В данном аспекте следует также от-

метить реализацию рыбохозяйственного 

районирования в Арктике Матишовым 

Г.Г., Балыкиным П.А. и Пономаревой 

E.H. с учетом интересов нефтегазодобы-

чи и морского транспорта [10]. 

 

Таким образом, главная цель данной 

работы заключается в формировании 

современной математической методоло-

гии, основанной на методах машинного 

обучения, способной в значительной ме-

ре усовершенствовать современные под-

ходы к зонированию любой территории. 

Кластеризация, как метод зониро-

вания территории. Кластеризация 

представляет собой задачу разделения 

совокупности данных на отдельные не-

похожие друг на друга группы схожих 

между собой объектов. Алгоритмы кла-

стеризации можно разделить на 2 боль-

шие группы – иерархические и не иерар-

хические [11, 12]. 
К иерархическим группам можно от-

нести агломеративные алгоритмы, суть 
которых заключается в том, что они 
начинают работу с отдельных элементов 
набора данных в последствии объединяя 
их, и сепарационные – начинающие ра-
боту с одного большого кластера, кото-
рый  впоследствии разделяют на более 
мелкие. К не иерархическим можно от-
нести алгоритмы, базирующиеся на тео-
рии градов, ЕМ-алгоритмы, алгоритмы 
k-means и нечеткие алгоритмы. 

Эффективность любого алгоритма 
кластеризации определяется достижени-
ем им гипотезы компактности, которая 
заключается в том, что схожие объекты 
гораздо чаще лежат в одном классе, чем 
в разных [13].  

Зонирование территории, используя 
кластеризацию, проходит в несколько 
этапов (рис. 1) и включает: 

1. Выбор необходимых данных для 
анализа. 

 

 

 

 
 

Рис. 1. Схематическое представление проведения зонирования территории 

с помощью кластеризации 

Fig. 1. Schematic visualization of territory zoning using clustering



16 

2. Нормализация данных. 

3. Проверка предрасположенности 

данных к кластеризации. 

4. Выбор оптимального количества 

кластеров. 

5. Кластеризация и проверка итого-

вых результатов. 

Нормализация данных. Нормали-

зация данных представляет собой транс-

формацию данных, осуществляемую на 

этапе их первоначальной подготовки 

[14, 15]. В случае машинного обучения, 

нормализация – процедура первоначаль-

ной подготовки исходных данных, при 

которой значения переменных сводятся 

к узкому промежутку числовых значе-

ний, к примеру: [0...1] или [–1...1]. 

Важность нормализации данных ис-

ходит из особенностей функционирова-

ния алгоритмов и моделей в машинном 

обучении. Значения «сырых» данных 

могут находиться в довольно большом 

промежутке числовых значений и отли-

чаться друг от друга на несколько по-

рядков. Работа таких алгоритмов, ис-

пользуемых в машинном обучении, как 

искусственные нейронные сети или са-

моорганизующиеся карты Кохонена без 

проведенного нормирования данных бу-

дет абсолютно не правильной, что при-

ведет к ложным результатам. 

Существует достаточно много спо-

собов для проведения нормализации 

данных и приведению их к довольно уз-

кому диапазону значений, чтобы их 

можно было использовать в машинном 

обучении. Основываясь на используемой 

в них функции, алгоритмы нормализа-

ции данных могут быть линейными и не 

линейными. Наиболее популярными 

способами нормализации являются: 

Минимакс – линейная трансформа-

ция данных в промежутке [0...1], где ми-

нимальное значение соответствует 0, а 

максимальное  – 1 

 

𝑋𝑛𝑜𝑟𝑚 =
𝑋−𝑋𝑚𝑖𝑛

𝑋𝑚𝑎𝑥−𝑋𝑚𝑖𝑛
  .              (1) 

 

Z-масштабирование основано на 

среднем и стандартном отклонении – 

разница между переменной и средним 

значением деленное на стандартное от-

клонение 

 

𝑍 =
𝑥−µ

𝜎
  .                       (2) 

 
Десятичное масштабирование осу-

ществляется путем удаления десятично-

го разделителя из значений переменной.  

На практике минимакс и Z-

масштабирование имеют одинаковые 

области применения и, как следствие, 

взаимозаменяемы. С другой стороны, 

как показывает практика, для расчета 

расстояний между переменными приме-

няется Z-масштабирование, тогда как 

минимакс в основном используется для 

визуализации данных. 

Определение предрасположенно-

сти данных к кластеризации. Одной из 

наиболее актуальных проблем в данной 

сфере является то, что при кластериза-

ции будет происходить образование 

групп, даже если исходные данные бу-

дут иметь совершенно случайную струк-

туру. Поэтому первым шагом проверки 

кластеризации, который осуществляется 

еще до самой кластеризации, на этапе 

подготовки данных, является проверка 

предрасположенности исследуемых дан-

ных к кластеризации. 

Существует два индикатора, которые 

показывают эту предрасположенность:   

статистика Хопкинса и визуальная оцен-

ка предрасположенности к кластериза-

ции (VAT-диаграмма) [16, 17]. 

Для расчета статистики Хопкинса 

необходимо создать В псевдонаборов 

данных, которые создаются случайно на 

основании распределения с таким же 

стандартным отклонением, как и у ис-

ходного набора данных. От каждой пе-

ременной i из n, среднее расстояние к k 

ближайшим соседям рассчитывается 

следующим образом: 𝑤𝑖  между настоя-

щими переменными и 𝑞𝑖   между сгене-

рированными и их ближайшими соседя-

ми. Тогда статистика Хопкинса рассчи-

тывается как 

 

𝐻𝑖𝑛𝑑 =
∑ 𝑤𝑖𝑛

∑ 𝑞𝑖𝑛 +∑ 𝑤𝑖𝑛
  .              (3) 

 
Если 𝐻𝑖𝑛𝑑  > 0,5, то это соответствует  
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нулевой гипотезе о том, что 𝑞𝑖 и 𝑤𝑖 оди-

наковы и значения распределены слу-

чайно и равномерно. Если 𝐻𝑖𝑛𝑑 < 0,25, то 

это свидетельствует о том, что данные в 

исследуемом наборе имеют склонность к 

образованию групп. 

Для визуальной оценки лучше под-

ходит использование VAT-диаграммы. 

VAT алгоритм состоит из следующих 

этапов: 

1. Рассчитать матрицу различий 

между объектами в наборе данных, ис-

пользуя Евклидово расстояние. 

2. Перераспределить матрицу раз-

личий таким образом, чтобы похожие 

объекты были расположены близко друг 

к другу. 

3. Перераспределенная матрица 

различий визуализируется как организо-

ванная диаграмма различий, которая и 

является визуальным представлением 

VAT. 

Выбор оптимального количества 

кластеров. На данный момент суще-

ствует два основных способа определить 

оптимальное количество кластеров у 

исследуемого набора данных – метод 

«локтя» (elbow method) и использование 

gap- статистики (gap-statistics). 

Локтевой метод подразумевает при-

сутствие шаблона отклонений дисперсии 

𝑊𝑡𝑜𝑡𝑎𝑙  с увеличением в количестве групп 

k. Объединив все найденные наблюде-

ния n в одну группу, получится большая 

внутриклассовая дисперсия, которая бу-

дет уменьшаться к 0, когда k → n. Точка, 

в которой это уменьшение дисперсии 

замедлится, называется «локтем». 

Альтернативным решением локтево-

му методу служит применение 

gap-статистики, которая создается на 

основе передискретизации и метода 

Монте-Карло. К примеру, пусть 

𝐸𝑛
∗{𝑙𝑜𝑔(𝑊𝑘

∗)}  означает оценку средней 

дисперсии 𝑊𝑘
∗ , полученой бутстрапин-

том, когда k кластеров образовываются 

несколькими случайными объектами f из 

исходного набора данных размером n. 

Тогда gap-статистика будет рассчиты-

ваться как 

𝐺𝑎𝑝𝑛(𝑘) = 𝐸𝑛
∗{𝑙𝑜𝑔(𝑊𝑘

∗)} − 𝑙𝑜𝑔(𝑊𝑘)  , (4) 

где 𝐺𝑎𝑝𝑛(𝑘)  означает отклонение 

наблюдаемой дисперсии 𝑊𝑛  от ожидае-

мых значений, если исходные данные 

образуют только один кластер. 

Проверка результатов кластериза-

ции. На данный момент существует не-

сколько оптимальных путей для провер-

ки результатов кластеризации: 
1. Внешняя проверка, которая за-

ключается в сравнении результатов кла-

стеризации с существующим провероч-

ным набором данных. 

2. Относительная проверка, которая 

заключается в определении структуры 

сформированных кластеров путем по-

следовательного изменения параметров 

используемого алгоритма. 

3. Внутренняя проверка, суть кото-

рой заключается в получении внутрен-

ней информации о проведенном процес-

се кластеризации. 

4. Оценка устойчивости кластери-

зации путем передискретизации. 

Часто для получения показателей 

точности кластеризации используются 

индексы, наиболее распространенными 

из которых являются индекс силуэта и 

индекс Калински-Харабаза [18]. 

Суть индекса Калински-Харабаза за-

ключается в следующем. 

Пусть 𝑑
2

 является среднеквадратич-

ным расстоянием между элементами в 

кластеризируемом пространстве, a 𝑑𝑐𝑖

2
 – 

средний квадрат расстояния между эле-

ментами кластера 𝑐𝑖 . Тогда расстояние 

внутри каждого кластера будет равным 

 

𝑊𝐺𝑆𝑆 =
1

2
∑ (𝑛𝑐𝑖 − 1)𝑑̅2

𝑐𝑖
𝑐
𝑖=1   ,     (5) 

 

а в свою очередь расстояние между кла-

стерами будет равным 

 

𝐵𝐺𝑆𝑆 =
1

2
((𝑐 − 1)𝑑

2
+ (𝑁 − 𝑐)𝐴𝑐) ,   (6) 

 

𝐴𝑐 =
1

𝑁−𝑐
∑ (𝑐

𝑖=1 𝑛𝑐𝑖
− 1)(𝑑

2
− 𝑑𝑐𝑖

2
) ,   (7) 

 

где 𝐴𝑐  – взвешенная средняя разница 

расстояний между центрами кластеров 

и общим центром набора данных. 
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Отсюда индекс Калински-Харабаза 

будет равен 

 

𝑉𝑅𝐶 =
𝐵𝐺𝑆𝑆

𝑐−1
𝑊𝐺𝑆𝑆

𝑁−𝑐

=
1+

𝑁−𝑐

𝑐−1
𝑎𝑐

(1−𝑎𝑐)
;  𝑎𝑐 =

𝐴𝑐

𝑑̅2  .  (8) 

 

Отсюда видно, что если все расстоя-

ния между точками похожи, тогда ас = 0, 

а VRC = 1. Если 𝑎𝑐 = 1, то это характери-

зует идеальную кластеризацию. Макси-

мальные значения VRC соответствуют 

наиболее оптимальной кластерной 

структуре. 

Другой, широко применяемый спо-

соб оценить точность кластеризации, – 

использование индекса силуэта. Его зна-

чения отображают степень сходства 

между объектами и кластерами, к кото-

рым они принадлежат, в сравнении с 

другими кластерами [18]. 

Силуэт каждого кластера рассчиты-

вается следующим образом. 

Пусть объект 𝑥𝑗  соответствует кла-

стеру 𝑐𝑝. Обозначим среднее расстояние 

от этого объекта до другого объекта это-

го кластера 𝑐𝑝 как 𝑎𝑝𝑗, а среднее рассто-

яние от этого объекта 𝑥𝑗  до объекта из 

другого кластера 𝑐𝑞 , 𝑞 ≠  𝑝 как 𝑑𝑞,𝑗 . 

Пусть 𝑏𝑝𝑗  = 𝑚𝑖𝑛𝑞≠𝑝𝑑𝑞𝑗 , что означает 

меру разнородности одиночного объекта 

от ближайшего кластера. Таким образом, 

силуэт каждого отдельного элемента 

кластера будет равен 

 

𝑆𝑥𝑗 =
𝑏𝑝𝑗−𝑎𝑝𝑗

max(𝑎𝑝𝑗,𝑏𝑝𝑗)
  .                 (9) 

 

Чем больше значение 𝑆𝑥𝑗, тем более 

вероятна принадлежность элемента 𝑥𝑗  к 

кластеру p. Расчет для всей кластерной 

структуры осуществляется путем усред-

нения значений элементов 

 

𝑆𝑊𝐶 =
1

𝑁
∑ 𝑆𝑥𝑗

𝑁
𝑗=1  .            (10) 

 

Лучшему результату кластеризации 

соответствуют большие значения SWC, 

что достигается при уменьшении рас-

стояния внутри кластера 𝑎𝑝𝑗  и увеличе-

нии расстояния до соседнего кластера 

𝑏𝑝𝑗. 

Наиболее оптимальным способом 

кластеризации пространственных дан-

ных является иерархическая кластериза-

ция. Принцип её работы базируется на 

объединении наиболее похожих друг на 

друга с точки зрения атрибутивных ха-

рактеристик объектов в отдельные груп-

пы, пока количество таких групп не бу-

дет равным искомому количеству кла-

стеров. Расстояние между объектами в 

N-мерном пространстве, где N – количе-

ство атрибутивных характеристик каж-

дого объекта, рассчитывается по форму-

ле 

 

d = √𝑤1(𝑎1 − 𝑏1)2 + ⋯ + 𝑤𝑛(𝑎𝑛 − 𝑏𝑛)2, (11) 

 

где d - расстояние между объектами, 𝑎𝑛 

и 𝑏𝑛 –  координаты объектов a и b на 

осях N-мерного пространства, 𝑤𝑛 –  вес 

n-го признака. 

В данном случае весовой параметр 

𝑤𝑛  не является обязательным и служит 

лишь для более точной настройки рабо-

ты алгоритма в случаях, когда исследо-

вателю заранее известна значимость и 

вклад каждого исследуемого фактора. 

В целом практическую реализацию 

зонирования территории с помощью 

кластеризации можно условно сформи-

ровать следующим образом. 

Пусть имеется условный набор про-

странственных данных с двумя показа-

телями, характеризующими некую тер-

риторию (рис. 2). 

 

 
Рис. 2. Схематическая группировка 

кластеров в двумерном пространстве 

Fig. 2. Schematic example of cluster  

grouping in two-dimensional space 
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Имея два анализируемых показателя 

a и b, получено двумерное пространство, 

где будут располагаться исследуемые 

объекты. Как видно из рис. 2 в простран-

стве четко выделяются 3 различных кла-

стера со схожими между собой объекта-

ми. 

Для объектов из «бирюзового кла-

стера» характерны высокие показатели 

фактора b при низких значениях показа-

теля a. Для «оранжевого» кластера ха-

рактерны средние значения как фактора 

a, так и фактора b. Для «фиолетового» 

кластера характерны высокие значения 

показателя, а при низких значениях по-

казателя b. 

Заключение. Таким образом, мето-

дический подход, представленный в 

данной статье, позволяет в полной мере 

использовать его для проведения райо-

нирования территорий, выделяя среди 

них разнородные, не похожие друг на 

друга участки. 

Как показал проведенный анализ, к 

неоспоримым преимуществам данного 

подхода можно отнести отсутствие 

субъективности, присущей человеку, 

точность проведения анализа, возмож-

ность постоянной модификации модели, 

как путем добавления новых данных по-

левых исследований, так и путем моди-

фикации самого алгоритма. Также сле-

дует отметить, что неоспоримым пре-

имуществом данного подхода является 

универсальность его использования для 

любых территорий как по размеру, так и 

свойствам. 

К недостаткам данного подхода сле-

дует отнести сильную зависимость от 

качества данных, проведенного норми-

рования, что при любых существенных 

отклонениях в данных аспектах может 

привести к значительному искажению 

полученных результатов. Это же касает-

ся и размера данных. При значительных 

объемах, используемых в модели дан-

ных, возможно возникновение затрудне-

ния проведения исследования и неспо-

собности проводить работу алгоритма, 

что приведет или к смене используемого 

алгоритма, или к значительной редукции 

данных и как следствие – упрощению 

моделей и искажению реальных резуль-

татов.  

В целом, следует отметить, что ис-

пользование данного подхода оправдано 

в большинстве возникающих случаев, но 

необходимость в совершенствовании и 

дальнейшей оптимизации данного под-

хода является актуальным и на совре-

менном этапе. 
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METHODOLOGICAL ASPECTS OF NATURAL TERRITORIES ZONING  

USING MACHINE LEARNING 
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Azov-Black Sea Branch of the FSBSI «VNIRO» («AzNIIRKH»), 

RF, Kerch, Sverdlova St., 2 

 

 This article focuses on modern approach to natural territories zoning using machine learning 

techniques. The authors analyze in detail the zoning algorithm by clustering, and also highlight 

its main stages. Both positive aspects of this approach (objectivity, accuracy, simplicity of mod-

ifiability and settings) and  negative ones, which include a strong dependence on the volume, 

accuracy and purity of the data, are highlighted. In conclusion, the authors draw a conclusion 

that this approach is acceptable, but it the needs for improvement and optimization. 

Keywords: territories zoning, fishery zoning, machine learning, environmental problems, clus-

tering, data normalization. 
 


