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ÂÑÒÓÏ 

Війна в Україні створила надзвичайні виклики для 
відновлення країни, особливо у сферах управління природними 
ресурсами, відбудови інфраструктури та відновлюваної 
енергетики. У цих умовах критично важливим є впровадження 
інноваційних технологій для забезпечення стійкого розвитку. Для 
цього потрібні сучасні методи та математичні моделі еколого-
економічного аналізу, що дозволять проводити ефективний 
моніторинг, прогнозування та підтримку прийняття рішень. 

В епоху цифровізації економіки й активного розвитку 
штучного інтелекту аналіз екологічних та економічних процесів 
має базуватись на сучасних методах глибинного навчання та 
комп’ютерного зору. Ці технології дозволяють обробляти великі 
масиви супутникових і геопросторових даних, забезпечуючи 
детальний аналіз і прогнозування змін у навколишньому 
середовищі. 

Монографія містить результати досліджень кафедри 
математичного моделювання і аналізу даних (ММАД) 
Національного технічного університету України «КПІ імені Ігоря 
Сікорського», створеної лише три роки тому. Попри молодий вік, 
кафедра вже сформувалась як колектив фахівців і однодумців, які 
розробили комплексну методологію для вирішення актуальних 
задач у сфері еколого-економічного аналізу на основі сучасних 
методів комп’ютерного зору і глибинного навчання. Монографію 
написано на основі результатів національних і міжнародних 
проєктів, виконаних кафедрою ММАД за підтримки МОН 
України, НФДУ та Horizon Europe. До всіх цих проєктів активно 
залучені аспіранти, внесок яких в отримані результати важко 
переоцінити. Всі результати доповідались на авторитетних 
міжнародних конференціях, значна частина опублікована у 
рейтингових міжнародних виданнях. У комплексі, монографія 
описує новітні методи сучасної прикладної математики та науки 
про дані для вирішення завдань, які стоять перед Україною в 
умовах сучасних викликів.  

Частина 1 монографії «Аналіз сучасного стану методів 
комп'ютерного зору і глибинних нейронних мереж для еколого-
економічного аналізу» містить огляд сучасних методів глибинного 
навчання та комп’ютерного зору, які застосовуються для 
розв’язання прикладних задач у сферах екології, економіки та 
просторового аналізу. У цій частині розглянуто широкий спектр 
підходів, що включають як класичні архітектури нейронних мереж, 
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так і новітні алгоритми для обробки великих масивів супутникових 
даних та 3D реконструкції. У цій частині також обговорюються 
можливості інтеграції різнорідних даних для підвищення точності 
прогнозування та моніторингу. 

Розділ 1.1 «Аналіз методів та моделей глибинного навчання для 
розв’язання прикладних задач» висвітлює сучасні методи штучного 
інтелекту, основу якого складають методи  глибинного навчання 
як ключової технології для розв'язання складних задач. У розділі 
розглядаються архітектури нейронних мереж, включаючи 
згорткові нейронні мережі (CNN) для аналізу супутникових 
зображень, рекурентні нейронні мережі (RNN) для роботи з 
часовими рядами, а також трансформери та графові нейронні 
мережі (GNN), що дозволяють працювати з просторово-часовими 
даними. Крім основних концепцій, в цьому розділі приділено 
увагу практичним аспектам застосування цих методів для задач 
класифікації ґрунтового покриву, виявлення об’єктів, моніторингу 
змін у навколишньому середовищі та прогнозування кліматичних 
змін. Автори аналізують використання генеративних змагальних 
мереж (GAN) для покращення якості зображень, видалення 
хмарного покриву та виявлення аномалій. Також обговорюються 
можливості використання напівкерованого навчання та злиття 
даних для підвищення точності аналізу супутникових знімків, що 
є особливо актуальним для екологічного моніторингу та підтримки 
прийняття рішень у реальних умовах. 

Розділ 1.2 «Аналіз методів 3D реконструкції середовища для 
доповненої реальності» надає огляд сучасних методів тривимірної 
реконструкції, які є основою для створення доповненої реальності 
(ДР). Розглядаються методи, що дозволяють створювати точні 
тривимірні моделі оточення, зокрема шляхом аналізу зображень та 
відновлення їхньої глибини. Описані підходи включають 
використання монокулярного зображення, стереозображень, 
багатовидового стереозіставлення (Multi-View Stereo, MVS), а 
також структуру з руху (Structure from Motion, SfM), які 
забезпечують високу точність при роботі з двовимірними даними. 
Крім класичних підходів, у розділі розглянуто новітні методи 3D 
реконструкції на основі нейронних мереж, які забезпечують 
автоматизацію процесу, значно знижуючи залежність від ручного 
налаштування параметрів. В цьому розділі також висвітлено 
останні тенденції у розробці компактних і легких пристроїв 
доповненої реальності. Обговорюються переваги та виклики 
використання таких пристроїв для візуалізації 3D сцен у 
реальному часі, а також значення правильної реконструкції для 
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забезпечення реалістичності взаємодії користувачів із 
доповненими елементами сцени. 

Розділ 1.3 «Аналіз методів та моделей комп’ютерного зору та 
глибинних нейронних мереж для визначення пошкоджень земного 
покриву» містить огляд сучасних алгоритмів для ідентифікації та 
моніторингу змін земного покриву, спричинених як природними, 
так і антропогенними факторами. У розділі розглянуто різні 
підходи до обробки супутникових зображень, включаючи 
сегментацію та класифікацію, що базуються на згорткових 
нейронних мережах (CNN) і трансформерах. Особливу увагу 
приділено методам автоматичного виявлення пошкоджень. 
Обговорюється використання даних високої просторової 
роздільної здатності для підвищення точності аналізу, а також 
інтеграція різних джерел даних для створення комплексних карт 
пошкоджень. Також наведено приклади практичного 
використання методів у задачах оцінки впливу військових дій на 
довкілля. 

Частина 2 «Методи комп'ютерного зору і глибинних нейронних 
мереж для супутникового інтелекту» присвячена розробці й 
застосуванню математичних моделей і алгоритмів для аналізу 
геопросторових і супутникових даних. У цій частині 
запропоновано методи для виявлення аномалій, обробки 
незбалансованих даних, оптимізації розмітки графових структур, а 
також підвищення просторової роздільної здатності зображень. 
Значна увага приділяється задачам сегментації, класифікації та 
поліпшення якості даних, що є ключовими для аналізу земного 
покриву, сільськогосподарських угідь та екологічного 
моніторингу. Розроблені підходи вирішують практичні проблеми, 
що виникають під час роботи з великими масивами супутникових 
даних, включаючи поступове надходження інформації та 
необхідність збереження її інтерпретованості. Описані алгоритми 
дозволяють підвищити точність моделей, ефективно працюючи 
навіть за умов обмеженості даних. Представлені у частині 2 методи 
є результатом наукових досліджень, проведених на кафедрі 
математичного моделювання і аналізу даних НТУУ "КПІ імені 
Сікорського" в межах національних і міжнародних проєктів за 
підтримки МОН України, НФДУ та Horizon Europe. 

В розділі 2.1 «Метод виявлення аномалій в даних навчання 
моделей комп’ютерного зору на основі методів кластеризації» 
запропоновано підхід до виявлення неоднозначних та ненадійних 
даних, що можуть впливати на якість моделі машинного навчання. 
Описаний метод на основі алгоритму K найближчих сусідів (KNN) 
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дозволяє ідентифікувати екземпляри, які важко класифікувати 
через перекриття класів або наявність нетипових ознак. 
Проілюстровано застосування цього методу для задачі 
попіксельної класифікації сільськогосподарських культур, на 
основі використання багатоспектральних супутникових 
зображень. Запропонований підхід дозволяє покращити якість 
навчальних даних шляхом виявлення ненадійних пікселів та 
оптимізації наборів навчальних даних. 

В розділі 2.2 «Методи сегментації зображень різної природи для 
випадку незбалансованого набору» запропоновано метод вирішення 
проблеми дисбалансу класів у навчальних даних в моделях 
машинного навчання. В основі підходу лежить генерація 
синтетичних зображень за допомогою генеративних змагальних 
мереж (GAN), зокрема архітектури pix2pix, що дозволяє 
створювати реалістичні дані з урахуванням багатоспектральних і 
текстурних характеристик. Це забезпечує підвищення точності 
сегментації для різних типів зображень – від супутникових знімків 
до медичних даних. Автор удосконалює класичний метод вагових 
масок та пропонує модифікацію функції втрат для покращення 
роботи з незбалансованими вибірками, що забезпечує значне 
зменшення похибок і підвищення ефективності моделей у 
складних задачах. 

В розділі 2.3 «1+λ GP encodings: еволюційний алгоритм для 
безпечної роботи з даними різних модальностей» запропоновано 
алгоритм 1+λ з GP-кодуванням для класифікації даних із 
підвищеними вимогами до безпеки та інтерпретованості. Метод 
забезпечує точність і стабільність роботи з різними типами даних, 
знижуючи ризики, пов’язані з проблемою «чорної скриньки». 
Модифікації алгоритму, включаючи перезапуск, кешування та 
кросовер, підвищують продуктивність і запобігають локальним 
мінімумам. Порівняльний аналіз демонструє переваги цього 
підходу в задачах класифікації медичних та табличних даних, 
забезпечуючи вищу точність і кращу інтерпретованість, ніж 
стандартні методи. 

В розділі 2.4 «Задача розмітки на деревах для поступового 
надходження даних» представлено підхід до вирішення задач 
оптимальної розмітки дерев, коли дані надходять поступово, а не 
повністю доступні на початку обчислень. Така ситуація часто 
виникає через обмеження каналів зв’язку або через специфіку 
практичних задач, де збір даних займає значний час. Основна ідея 
методу полягає в модифікації графу, що відповідає дереву, таким 
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чином, щоб проводити попередні обчислення над уже отриманими 
даними. Це дозволяє зменшити кількість необхідних операцій 
після отримання всіх даних. Крім теоретичних аспектів, у розділі 
2.4 розглядаються практичні приклади, такі як задача стереозору, 
де необхідно відновити тривимірну структуру сцени за двома 
зображеннями. Експерименти показують, що запропонований 
алгоритм значно скорочує час обробки даних у порівнянні з 
традиційними підходами, особливо у випадках, коли дані 
надходять із затримкою. 

Розділ 2.5 «Генеративні мережі для підвищення просторового 
розрізнення супутникових даних на основі трансформерів з увагою» 
присвячений методам підвищення просторового розрізнення 
супутникових зображень, зокрема з використанням генеративних 
змагальних мереж (GAN) та трансформерів з блоками уваги. У 
цьому розділі розглядається задача підвищення просторового 
розрізнення (суперрезолюції) для супутникових даних середнього 
та високого просторового розрізнення, що дозволяє отримувати 
більш детальні зображення з розрізненням 10 м із вихідних даних 
розрізненням 20 м або 30 м. Запропонований метод використовує 
сучасні GAN-моделі з компонентами channel attention та self-
attention для більш точного урахування взаємозв’язків між 
спектральними каналами, що особливо корисно для аналізу 
рослинності та ландшафтів. Це підвищує якість обробки 
супутникових даних, дозволяючи застосовувати результати в 
прикладних дослідженнях. Експерименти показали ефективність 
методу, зокрема для обробки різних типів покриву — 
сільськогосподарських угідь, лісів та водних ресурсів. 

Частина 3 «Прикладні задачі супутникового інтелекту на 
мультимодальних даних» присвячена застосуванню розробленої у 
частині 2 методології для вирішення реальних задач в енергетиці, 
інфраструктурному плануванні, моніторингу економічної 
активності та управлінні природними ресурсами. Використання 
супутникових даних, графових моделей і методів машинного 
навчання дозволяє проводити комплексний аналіз і підтримувати 
прийняття рішень на різних рівнях. Представлені приклади 
демонструють, як авторські методи, розроблені на кафедрі 
математичного моделювання і аналізу даних НТУУ «КПІ», 
успішно використовуються для розв'язання прикладних задач у 
вітчизняних і міжнародних проєктах за підтримки МОН України, 
НФДУ та Horizon Europe. 

В розділі 3.1 «Визначення оптимальних місць для розміщення 
сонячних електростанцій на території України» запропоновано 
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комплексний підхід до вибору територій, де встановлення 
сонячних електростанцій буде найефективнішим. Аналізуються 
наслідки війни для енергетичного сектору України та 
підкреслюється важливість розвитку відновлюваних джерел енергії 
для забезпечення енергетичної незалежності. Запропонований 
метод багатокритеріального аналізу враховує кліматичні, 
топографічні та  економічні фактори. Результати дослідження 
свідчать, що південні та центральні регіони мають найвищий 
потенціал, тоді як Карпати та Полісся менш придатні через 
обмежену сонячну радіацію та складний рельєф. 

В розділі 3.2 «Моделювання розвитку інфраструктури сіл на 
основі графових даних» представлено графові моделі для 
планування та оцінки інфраструктури сільських територій. 
Інфраструктурна мережа представлена як граф, де вузли — це 
об’єкти інфраструктури, а ребра — транспортні чи комунікаційні 
зв’язки. Основна увага приділяється оцінці доступності об'єктів, 
виявленню регіональних дисбалансів і кластеризації мереж для 
виявлення зон із подібними проблемами. Запропонований підхід 
дозволяє розробляти рекомендації щодо пріоритетного розвитку 
інфраструктури, що підтверджено аналізом на реальних даних. 

В розділі 3.3 «Аналіз індикаторів економічної діяльності на 
основі різнорідних даних» наведено приклади задач щодо 
використання супутникових даних та інших геопросторових 
джерел для моніторингу економічної активності. В умовах 
обмеженості традиційних статистичних даних, зокрема під час 
війни або інших кризових ситуацій, застосування альтернативних 
непрямих індикаторів, таких як нічне освітлення, якість повітря та 
землекористування, дозволяє отримувати оперативні оцінки 
економічної діяльності. Особливу увагу приділено аналізу впливу 
військових дій на регіональну економіку, зокрема в аграрному 
секторі. Супутникові дані використовуються для виявлення 
пошкоджень, оцінки площ сільськогосподарських земель та 
прогнозування врожаїв. Застосування цих методів дозволяє 
підтримувати прийняття рішень щодо відновлення та розвитку 
економіки в умовах сучасних викликів. 

В розділі 3.4 «Класифікації типів земного покриву та 
землекористування на основі супутникових даних з використанням 
Transfer Learning» досліджується застосування трансферного 
навчання для створення карт класифікації земного покриву в 
умовах обмеженості наземних даних. Використання моделей, 
навчених на інших територіях, дозволяє покращити точність 
класифікації в регіонах зі схожими характеристиками. Порівняння 
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методів, зокрема fine-tuning і екстракції ознак, для супутникових 
даних Sentinel-1 та Sentinel-2 показало, що комбіновані моделі та 
ансамблювання значно підвищують ефективність класифікації, 
особливо для сільськогосподарських угідь і регіонів, для яких 
недостатньо даних для навчання. 

Частина 4 «Сучасні інформаційні технології для комп’ютерного 
зору і глибоких нейронних мереж» охоплює сучасні інформаційні 
технології інтеграції, обробки та представлення геопросторових 
даних. Детально розглянуто можливості хмарних платформ і 
геопорталів, які забезпечують обробку великих обсягів інформації 
з різних джерел. Особливу увагу приділено інструментам для 
спільної роботи з даними. Хмарні сервіси та геопортали 
забезпечують зручний доступ до даних і необхідні інструменти для 
створення інтерактивних рішень, що дозволяють працювати без 
розгортання локальної інфраструктури. 

Розділ 4.1 «Сучасні підходи до злиття та гармонізації різнорідних 
геопросторових даних» висвітлює  використання хмарних платформ 
для інтеграції даних із різних джерел. Зокрема, Google Earth Engine 
(GEE) та CREODIAS забезпечують масштабованість, доступ до 
великих архівів супутникових зображень і інструменти для аналізу 
й візуалізації. Концепція Analysis Ready Data (ARD) спрощує 
роботу з попередньо обробленими даними, що особливо важливо 
для досліджень екології та управління ресурсами. Розглянуто 
функціонал платформ, включаючи аналіз часових рядів, 
розрахунок індексів на основі супутникових даних та інші 
інструменти, які сприяють екологічному моніторингу та 
прогнозуванню. Підкреслюється значення хмарних платформ для 
ефективного злиття даних, що розширює можливості досліджень 
без потреби в локальній інфраструктурі. 

В розділі 4.2 «Засоби публікації та представлення 
геопросторових даних в Інтернет» обговорюються підходи та засоби 
для публікації й візуалізації геопросторових даних через 
геопортали. Геопортали забезпечують доступ до картографічної 
інформації та дозволяють користувачам взаємодіяти з різними 
типами даних. Розділ містить огляд компонентів для створення 
ефективних геопорталів, включаючи серверні інструменти для 
обробки даних (GeoServer, MapServer, QGIS Server) та клієнтські 
бібліотеки JavaScript (Leaflet, OpenLayers, Mapbox GL JS), які 
дозволяють створювати інтерактивні карти та налаштовувати 
інтерфейси користувача для роботи з картографічними шарами. 

Таким чином, дана монографія представляє комплекс 
сучасних математичних методів та інструментів для вирішення 
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актуальних задач моніторингу природних ресурсів і економічного 
розвитку. Запропонована методологія та отримані результати 
активно впроваджуються у діяльність ключових державних 
установ, зокрема Міністерства аграрної політики та продовольства 
України, Державної служби статистики України, Державної 
служби України з питань геодезії, картографії та кадастру 
(Держгеокадастр). На міжнародному рівні результати 
використовуються такими організаціями, як Світовий банк, 
Об’єднаний дослідницький центр Європейської Комісії (JRC EC), 
платформа UN-SPIDER, а також у рамках програми NASA 
Harvest, яка зосереджена на застосуванні супутникових даних для 
сільськогосподарського моніторингу. Монографія є внеском 
України у програму EuroGEO, спрямовану на інтеграцію 
європейських геопросторових даних для підтримки прийняття 
рішень. 

Отримані результати можуть слугувати основою для розвитку 
інноваційних проєктів і стартапів у галузях супутникового 
моніторингу, екології, сільського господарства та управління 
природними ресурсами. 

Монографія буде корисною для науковців, які займаються 
розробкою та впровадженням моделей глибинного навчання, 
фахівців із геопросторового аналізу, представників державних 
органів влади та міжнародних організацій, відповідальних за 
управління природними ресурсами та моніторинг екологічних 
змін. Крім того, вона стане цінним ресурсом для студентів, 
аспірантів та викладачів технічних і природничих спеціальностей. 
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ВСТУП 

За останні роки штучний інтелект (ШІ) став однією з 
головних чинників швидкого розвитку та значного прогресу, 
революціонізувавши різні галузі та аспекти нашого повсякденного 
життя. Штучний інтелект (ШІ) став трансформаційною галуззю з 
величезним потенціалом для революційних змін у різних сферах - 
від охорони здоров'я та фінансів до транспорту та освіти [1]. ШІ 
охоплює різноманітний набір технологій і методологій, які 
дозволяють машинам виконувати завдання, що традиційно 
вимагали людського інтелекту [2]. Серед багатьох досягнень у 
галузі штучного інтелекту методи глибинного навчання 
привернули до себе значну увагу завдяки своїй ефективності у 
вирішенні складних проблем у різних прикладних сферах [3-5]. 

Швидкий розвиток ШІ можна пояснити кількома факторами. 
Перш за все, розвиток обчислювальних потужностей і доступність 
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величезних наборів даних сприяли навчанню складних моделей 
ШІ. Крім того, прориви в розробці алгоритмів машинного 
навчання, зокрема глибинного навчання, дозволили системам ШІ 
видобувати важливі закономірності та інформацію з величезних 
масивів даних. Поява хмарних обчислень і спільноти з відкритим 
вихідним кодом полегшила доступ до інструментів і фреймворків 
ШІ, сприяючи широкому впровадженню і співпраці в різних 
дисциплінах. Крім того, збільшення інвестицій як з приватного, 
так і з державного секторів сприяло розвитку досліджень і 
розробок у галузі ШІ, що призвело до появи інноваційних 
застосувань і технологій. 

Оскільки ШІ продовжує розвиватися, його вплив на 
суспільство є глибоким і багатогранним. Геопросторовий інтелект 
є важливою сферою застосування ШІ. Інтелектуальне дослідження 
Землі, що базується на ШІ та глибокому навчанні, аналізує 
геопросторові дані з різних джерел, щоб отримати практичні 
знання про планету. Глибокі нейронні мережі ефективно 
обробляють складні набори геопросторових даних для розв’язання 
таких задач, як класифікація ґрунтового покриву, виявлення 
об'єктів і моделювання клімату, автоматизуючи завдання, які 
раніше вимагали значних людських зусиль. Поточні дослідження 
спрямовані на покращення інтерпретованості, узагальнення та 
застосовності моделей до нових типів даних, що обіцяє широке 
впровадження глибинного навчання у застосуваннях 
інтелектуального дослідження Землі, трансформативне бачення 
клімату, екології, ресурсів тощо, а також загальне покращення 
розуміння планетарних процесів та розвитку економіки.  

Останні досягнення в галузі ШІ та інструменти для 
впровадження машинного навчання проаналізовано в багатьох 
оглядах [6, 7]. Існує кілька досліджень, присвячених моделям 
штучного інтелекту та глибинного навчання для інтелектуального 
дослідження та спостереження Землі [8]. Водночас ця сфера 
розвивається настільки швидко, що вимагає переосмислення 
загальної картини кожні кілька років. У даному розділі містяться 
результати аналізу сучасного стану глибинного навчання та його 
застосування для інтелектуального дослідження Землі, управління 
та прийняття рішень, акцентуючи увагу на практичному досвіді 
його застосування в Україні. 
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1.1. ВИЗНАЧЕННЯ ШТУЧНОГО ІНТЕЛЕКТУ 

Перш ніж приступити до класифікації методів ШІ, почнемо з 
визначення ШІ. Штучний інтелект (ШІ) - це здатність машин 
виконувати когнітивні функції та завдання, які зазвичай 
вимагають людського інтелекту та сприйняття. Це наука та 
інженерія розробки комп'ютерних систем, які можуть брати участь 
у процесах мислення, подібних до людських, таких як навчання, 
міркування, розв'язання проблем, сприйняття, прогнозування, 
планування та прийняття рішень [9]. Алгоритми ШІ можуть 
реалізовувати навчання, розпізнавання, розв'язання проблем, 
розуміння мови та/або логічне мислення.  

На сьогоднішній день моделі ШІ поділяються на сильні та 
слабкі. Терміни «сильний ШІ» і «слабкий ШІ» представляють різні 
рівні здатності штучного інтелекту [10]. Слабкий ШІ, також 
відомий як «вузький ШІ», призначений для вирішення конкретної 
задачі або обмеженого набору задач, фокусуючись на одній 
когнітивній здатності. Більшість з того, що ми сьогодні називаємо 
«слабким ШІ», складається зі спеціалізованих алгоритмів, 
розроблених для досягнення успіху в розв’язанні конкретних 
задач, що базуються на використанні великих навчальних даних. 
Таким алгоритмам бракує справжнього інтелекту, що виходить за 
межі запрограмованих функцій, і вони зазвичай використовуються 
в сучасних програмах ШІ, таких як чат-боти, розпізнавання 
обличь, медичні програми, віртуальні асистенти тощо [11]. 

З іншого боку, сильний ШІ, також відомий як «загальний 
ШІ» або «повний ШІ», має на меті продемонструвати інтелект і 
пізнання на рівні людини [12]. Він має здатність розуміти, 
міркувати, планувати, вирішувати проблеми, абстрактно мислити 
і швидко вчитися на власному досвіді. На відміну від слабкого ШІ, 
сильний ШІ демонструє узагальнений інтелект у різних сферах і 
може переносити знання з однієї задачі на інші, не пов'язані з нею. 
Наразі сильний ШІ залишається гіпотетичною концепцією, а його 
розробка - довгостроковою метою [13]. 

1.2. МАШИННЕ НАВЧАННЯ 

ШІ включає в себе різні підходи та моделі, і однією з 
основних парадигм є машинне навчання. Машинне навчання - це 
галузь штучного інтелекту (ШІ), яка передбачає використання 
математичних методів, що дозволяють машинам здобувати знання 
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на основі досвіду. Воно зосереджене на розробці алгоритмів, 
заснованих на емпіричних і навчальних даних, для оптимізації 
результатів і поліпшення прогнозів за допомогою процесів 
навчання [14].  

ML застосовується для вирішення наукових і прикладних 
задач у таких галузях, як хімія, медицина, астрономія, біологія, 
сільське господарство, муніципальне господарство, промисловість, 
будівництво, моделювання навколишнього середовища, обробка 
природної мови, геопросторовий аналіз тощо. Різні парадигми та 
сфери застосування ШІ, що розглядаються в [15], показані на   
рис. 1. У нашому дослідженні основна увага буде зосереджена на 
машинному навчанні, а точніше, на моделях глибинного навчання 
та їх застосуванні для спостереження та інтелектуального 
дослідження Землі та підтримки прийняття рішень. 

 

 
Ðèñ. 1. Ï³äðîçä³ëè øòó÷íîãî ³íòåëåêòó [15]. 

Існують наступні основні методи машинного навчання [16]: 
Навчання з вчителем (supervised learning) передбачає 

використання маркованих даних для навчання алгоритмів, що 
дозволяє їм прогнозувати результати. Цей підхід охоплює 
регресію, яка має справу з безперервними даними, і класифікацію 
дискретних даних. Успіх навчання з учителем значною мірою 
залежить від доступу до великих наборів даних. Воно знаходить 



1.1. Àíàë³ç ìåòîä³â òà ìîäåëåé ãëèáèííîãî íàâ÷àííÿ äëÿ ðîçâ’ÿçàííÿ … 

15 

  

застосування в різних галузях, включаючи розпізнавання 
зображень і мови, медичну діагностику і спостереження Землі для 
розв’язанні таких задач, як класифікація ґрунтового покриву, 
картографування рослинності і виявлення об'єктів. 

Навчання без вчителя (unsupervised learning) використовує 
немарковані дані для виявлення закономірностей і групування 
даних у кластери без конкретних прогнозів. Алгоритми, що 
використовуються в навчанні без вчителя, включають 
кластеризацію, зменшення розмірності та виявлення аномалій. 
Застосування навчання без вчителя можна знайти в задачах 
супутникового моніторингу, таких як виявлення аномалій для 
ідентифікації нестандартних ситуацій на супутникових знімках, 
класифікація для групування схожих регіонів при картографуванні 
ґрунтового покриву і зменшення розмірності для обробки 
великомасштабних супутникових даних. 

Напівкероване навчання (semi-supervised learning) використовує 
переваги як невеликих маркованих наборів даних, так і великих 
немаркованих наборів даних. Такий підхід дозволяє поєднати 
інформацію з маркованих даних із закономірностями, виявленими 
у немаркованих даних, для покращення навчання моделі. У 
супутниковому моніторингу цей метод може бути корисним для 
розв’язання таких задач, як картографування ґрунтового покриву, 
де обмежені марковані зразки можуть бути доповнені великим 
обсягом немаркованих супутникових знімків для підвищення 
точності та узагальнення. 

Навчання з підкріпленням (reinforcement learning) передбачає, 
що агент навчається через взаємодію з навколишнім середовищем 
методом спроб і помилок. Він отримує винагороду за дії, які 
наближають його до заздалегідь визначеної мети. Агент приймає 
рішення на основі минулого досвіду (використання) і пробує нові 
дії (дослідження), щоб оптимізувати процес навчання. У 
супутниковому моніторингу навчання з підкріпленням може 
застосовуватися для розв’язання таких задач, як автономна 
навігація дронів для збору конкретних даних, оптимізація орбіт 
супутників для покращення збору даних або адаптивне планування 
роботи датчиків для отримання релевантної інформації. 

Глибинне навчання - це потужна підгрупа машинного 
навчання, яка використовує нейронні мережі з декількома шарами 
для створення ієрархічних представлень і моделювання складних 
взаємозв'язків у даних. Здатність ефективно обробляти величезні 
обсяги даних робить його добре придатним для різних застосувань, 
в тому числі в супутниковому моніторингу. Глибинне навчання 
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використовується для таких задач, як аналіз зображень і відео, 
виявлення об'єктів, семантична сегментація аеро- або 
супутникових знімків, класифікація землекористування і 
рослинного покриву, виявлення змін і навіть моніторинг змін у 
навколишньому середовищі, таких як вирубка лісів або зростання 
міст. Нещодавні досягнення в галузі глибинного навчання 
значною мірою зумовлені зростанням обчислювальних 
потужностей і доступністю великих масивів даних супутникового 
моніторингу. 

У наступних розділах розглянуті кілька часто 
використовуваних архітектур глибинного навчання для 
розв’язання задач супутникового спостереження Землі, описані їх 
застосування та корисність у цій галузі. Ми починаємо з керованих 
згорткових і рекурентних нейронних мереж, за якими слідують 
генеративні змагальні мережі для навчання без вчителя. Нарешті, 
ми досліджуємо найбільш популярні моделі трансформерів і їх 
застосування. Це висвітлення провідних підходів глибокого 
навчання дає контекст щодо їх ролі в просуванні досліджень і 
практики супутникового моніторингу. Маючи ці передумови, 
розглядаються також виклики, що залишилися, і майбутні 
перспективи глибинного навчання для супутникового 
моніторингу. 

1.3. ОГЛЯД МОДЕЛЕЙ ТА МЕТОДІВ ГЛИБИННОГО 
НАВЧАННЯ ДЛЯ СУПУТНИКОВОГО МОНІТОРИНГУ 

Глибинне навчання — це форма машинного навчання, 
побудована на штучних нейронних мережах [17] із кількома 
прихованими шарами, що дозволяє моделям вивчати складні 
шаблони з великих обсягів даних. Глибина мережі дозволяє 
вивчати абстрактні представлення та вилучати ієрархічні ознаки 
безпосередньо з необроблених даних [18], усуваючи необхідність 
розробки функцій вручну. 

Поширені архітектури глибокого навчання показані на рис. 2 
і включають згорткові нейронні мережі (CNN) для додатків 
комп'ютерного зору [19], таких як класифікація зображень, 
рекурентні нейронні мережі (RNN) для обробки послідовних 
даних, таких як текст і мова [20], і генеративні змагальні мережі 
(GAN) [21] для генерування нових даних. Однією з популярних 
архітектур, яка часто використовується для навчання за 
подібністю, є сіамська нейронна мережа [22]. Зовсім недавно 
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моделі-трансформери, що використовують механізми уваги, 
досягли найсучасніших відомих результатів у задачах обробки 
природної мови [23]. 

Глибинне навчання вимагає великих наборів маркованих 
даних і значних обчислювальних потужностей, до складу яких 
часто входять графічні процесори. Воно дозволило просунутись 
вперед у таких сферах, як комп'ютерний зір [24], обробка 
мовлення [25] та обробка природної мови [26]. Однак моделі 
глибокого навчання можуть бути складними «чорними 
скриньками», яким бракує інтерпретованості та прозорості [27]. 

 

 

Рис. 2. Глибинні мережі [15] 
 

Наступні розділи зосереджені на представленні декількох 
архітектур, що часто використовуються у супутниковому 
моніторингу. До них відносяться керовані моделі згорткових 
нейронних мереж (CNN) і рекурентних нейронних мереж (RNN), 
а також моделі генеративних змагальних мереж (GAN) і все більш 
популярні трансформери. 

1.4. ЗГОРТКОВІ НЕЙРОННІ МЕРЕЖІ (CNN) 

Згорткові нейронні мережі (CNN) - це спеціалізований тип 
глибинних нейронних мереж, який широко використовується для 
аналізу зображень. Ключовою властивістю CNN є використання 
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згорткових шарів для застосування фільтрів до вхідних даних, які 
виявляють просторові шаблони, такі як краї, і створюють карти 
ознак. Кілька згорткових шарів об'єднуються в стек для вивчення 
ієрархічних представлень ознак. Шари об'єднання 
використовуються для зменшення вибірки карт ознак, зменшуючи 
обчислювальне навантаження та попереджуючи перенавчання, 
причому найчастіше використовується максимальне об'єднання 
шарів. Повнозв’язні шари слідують за згортковими шарами для 
отримання остаточних оцінок класів або прогнозування. CNN 
повторно вимагають великі марковані навчальні дані для 
налаштування фільтрів і параметрів моделі (рис. 3). Вони 
використовують інваріантність перетворення та композиційність 
візуального сприйняття для ефективного навчання ознак з 
пікселів. CNN знаходять різні застосування, такі як класифікація 
зображень, виявлення об'єктів, семантична сегментація, генерація 
зображень і навігація роботів. Серед популярних архітектур CNN 
- LeNet [28], AlexNet [29], VGG [30], ResNet [31], Inception [32], 
YOLO [33] та інші. 

 

 

Рис. 3. Структура CNN, що складається із згорткових, 
об’єднаних і повнозв’язаних шарів [34] 

 
Згорткові нейронні мережі (CNN) стали домінуючою 

технологією для розв’язання різних задач супутниковому 
моніторингу завдяки їх ефективності для аналізу супутникових 
даних. CNN знаходять застосування у супутникових 
спостереженнях завдяки наступним можливостям: 

- Класифікація зображень: CNN відмінно справляються з 
класифікацією супутникових зображень за різними категоріями 
земного покриву або землекористування, а також з ідентифікацією 
конкретних об'єктів. Відомі архітектури, такі як ResNet і VGGNet, 
дають змогу отримувати високоякісні результати на основі наборів 
даних аеро- і супутникових знімків [35]. 
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- Виявлення об'єктів: CNN у поєднанні з такими методами, 
як регресія з обмежувальною рамкою і блоків прив’язок, 
дозволяють виявляти такі об'єкти, як транспортні засоби, кораблі 
і будівлі на аерознімках. Швидша R-CNN [36] є популярною 
моделлю CNN для виявлення об'єктів. 

- Семантична сегментація: Використовуючи повні згорткові 
мережі [37], зображення супутникового моніторингу можна 
сегментувати на рівні пікселів, присвоюючи кожному пікселю 
мітку класу. U-Net і SegNet є загальновживаними архітектурами 
CNN для розв’язання цієї задачі [38] (рис. 4). 
 

 

Рис. 4. Архітектура U-Net [39] 
 
- Виявлення змін: Сіамські CNN (рис. 5), що включають дві 

вхідні гілки, дозволяють ефективно виявляти зміни між 
різночасовими зображеннями, що робить їх цінними для 
ідентифікації районів, які постраждали від стихійних лих [40-42]. 

- Злиття зображень: CNN використовуються для злиття 
мультиспектральних і панхроматичних зображень, створюючи 
кольорові зображення високого просторового розрізнення [44]. 

- Надвисоке просторове розрізнення: CNN, такі як SRCNN, 
дозволяють підвищувати просторове розрізнення, покращуючи 
якість зображення. SRCNN, або згорткова нейронна мережа для 
підвищення просторового розрізнення, - це новаторська 
архітектура згорткової нейронної мережі (CNN), що 
використовується для отримання надвисокого просторового 
розрізнення для одного зображення [45, 46]. Вона була 
запропонована в 2014 році і стала однією з перших CNN, 
застосованих до розв’язання задач відновлення зображень з 
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надвисоким просторовим розрізненням Архітектура SRCNN 
складається з трьох згорткових шарів - виділення фрагментів, 
нелінійного відображення та реконструкції (рис. 6). 

 

 

Рис. 5. Структура сіамської мережі [43] 
 

 

Рис. 6. Ескіз архітектури SRCNN [48] 
 
 Вона продемонструвала найвищу продуктивність порівняно 

з попередніми методами підвищення просторового розрізнення, 
заснованими на прикладах та розрідженому кодуванні. SRCNN 
поступово масштабує зображення низького просторового 
розрізнення, навчаючись наскрізному відображенню від низького 
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до високого просторового розрізнення. Це продемонструвало, що 
CNN можуть ефективно вирішувати проблеми низькорівневої 
обробки зображень, розширюючи сферу їх застосування за межі 
задач технічного зору високого рівня. Архітектура SRCNN 
зумовила підвищення інтересу до використання глибинного 
навчання для інших задач відновлення зображень, таких як 
фільтрація шуму та зменшення розмитості. Згодом на основі 
архітектури та методології навчання SRCNN були розроблені 
вдосконалені CNN з надвисоким просторовим розрізненням [47].  

- Виявлення аномалій: CNN можуть вивчати закономірності 
супутникових знімків та ідентифікувати області, що відхиляються 
від норми, вказуючи на потенційну аномалію [49, 50]. 

Згорткові нейронні мережі (CNN) були адаптовані для 
обробки даних з тривимірних хмар точок, отриманих з LiDAR-
сенсорів, у таких задачах, як класифікація, сегментація та 
ідентифікація об'єктів [51, 52]. Таку адаптацію можна здійснити 
кількома методами. Об'ємні CNN [53] використовують 
представлення хмари точок у вигляді тривимірної воксельної 
сітки, яка обробляється стандартними 3D CNN. Однак обмеження 
пам'яті може призвести до низької роздільної здатності. 
Багаторакурсні CNN [54] генерують декілька 2D-проєкцій з хмари 
точок, які потім подаються в звичайні 2D CNN. Агрегування ознак 
дає прогноз для кожної точки.  

PointNet [55] безпосередньо споживає сирі хмари точок, 
використовуючи MLP з максимальним об'єднанням для вивчення 
точкових ознак, інваріантних до перестановки вхідних даних, що 
робить його новаторським підходом. Локальне об'єднання ознак 
застосовує стандартні CNN на локальних фрагментах області 
навколо кожної 3D-точки з подальшим об'єднанням ознак. 
Графові CNNs [56] моделюють хмару точок як граф, з точками як 
вузлами, і використовують згортки графа над локальними 
областями для вивчення ознак.  

Неперервні згортки визначають згортки на неперервній 
області з використанням радіальних базисних функцій з центром 
у точках. Кореляція ядра та деформація вивчають ваги ядра та поля 
деформації, щоб відповідати різним локальним геометріям. 
Вісімкове розбиття ієрархічно ділить простір застосовує 3D CNN 
до вісімкових вокселів, що містять точки [57]. 
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1.5. РЕКУРЕНТНІ НЕЙРОННІ МЕРЕЖІ (RNN) 

Рекурентні нейронні мережі (RNN) - це спеціалізовані штучні 
нейронні мережі, призначені для обробки послідовних даних, 
таких як текст, аудіо, часові ряди та відео.  

Ключовими характеристиками RNN є циклічні зв'язки, які 
зберігають інформацію в послідовності, забезпечуючи динамічну 
поведінку в часі. RNN, такі як LSTM [58] та GRU [59], дозволяють 
фіксувати довгострокові залежності та обробляти послідовності 
різної довжини, рекурсивно застосовуючи рекурентну функцію на 
кожному часовому кроці (рис. 7).  

 

 

 
Рис. 7. Рекурентна нейронна мережа [67] 
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RNN знаходять широке застосування у моделюванні мови 
[60], розпізнаванні мовлення [61], генерації тексту [62], 
машинному перекладі [63], субтитруванні зображень/відео [64] та 
прогнозуванні часових рядів [65]. Однак під час навчання на 
довгих послідовностях вони можуть зіткнутися з такими 
проблемами, як зникаючі та вибухові градієнти. Для покращення 
фокусування на релевантному вхідному контексті до RNN часто 
додають механізми уваги [66]. 

 Це питання буде розглянуто в підрозділі 1.8. RNN є цінним 
інструментом для моделювання послідовних даних, 
використовуючи їх короткочасну пам'ять і динамічну часову 
поведінку, отриману завдяки циклічним зв'язкам. 

Рекурентні нейронні мережі (RNN) знаходять застосування в 
різних задачах супутникового моніторингу, які вимагають 
моделювання послідовних даних. До таких застосувань 
відносяться: 

- Аналіз часових рядів: RNN, особливо варіанти LSTM, 
використовуються для прогнозування врожайності 
сільськогосподарських культур, тенденцій вирубки лісів, 
кліматичних змін тощо на основі часових рядів супутникових 
знімків [68, 69]. 

- Відстеження об'єктів: RNN можуть моделювати рухи та 
появу об'єктів на послідовних відеоданих супутникового 
моніторингу [70], що дозволяє відстежувати автомобілі, кораблі, 
літаки тощо. 

- Виявлення змін: RNN допомагають виявляти зміни в 
ландшафтах, міській інфраструктурі тощо з плином часу, 
використовуючи послідовні супутникові зображення [71]. 

- Підписи до зображень: RNN дозволяють генерувати текстові 
описи вмісту та активностей на супутникових знімках [72], 
наприклад, щодо змін берегової лінії. 

- Аналіз хмари точок: Застосовується до послідовного 
сканування LiDAR-даних. RNN аналізують динамічні хмари точок 
для таких задач, як 4D-сегментація [73]. 

- Генерація зображень: умовні RNN, такі як LSTM-GAN, 
можуть створювати реалістичні супутникові зображення, 
вивчаючи просторові кореляції [74]. Архітектура GAN буде 
розглянута в підрозділі 1.6. 

- Виявлення аномалій: RNN вивчають нормальні часові 
закономірності в послідовних даних повторного супутникового 
моніторингу, що дозволяє виявляти аномальні події [75]. 
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- Класифікація послідовності зображень: RNN класифікують 
відеокадри спостереження землі або фрагменти супутникових 
знімків за категоріями землекористування [76]. 

- Видалення хмар: RNN вивчають хмарні патерни на часових 
рядах супутникових знімків для реконструкції чистих композитних 
зображень [77]. 

Підсумовуючи, архітектури RNN, зокрема LSTM, є 
цінними для розв’язання задач спостереження Землі, пов'язаних з 
динамікою в часі, завдяки їх здатності моделювати довготривалий 
контекст і пам'ять, що робить їх придатними для послідовного 
моделювання. 

1.6. ГЕНЕРАТИВНІ ЗМАГАЛЬНІ МЕРЕЖІ 

Генеративні змагальні мережі (GAN) [78] - це тип алгоритмів 
ШІ, які використовуються в машинному навчанні без вчителя ( 
рис. 8). GAN складаються з генератора та дискримінатора, які 
змагаються в грі з нульовою сумою [79]. Генератор виробляє 
синтетичні дані, тоді як дискримінатор відрізняє справжні зразки 
від фальшивих. Завдяки цьому змаганню генератор набуває досвіду 
у створенні все більш реалістичних синтетичних даних. 
Застосування GAN включають створення фотореалістичних 
зображень [80], синтетичного звуку [81], перетворення зображення 
у зображення [82], генерування зображень з тексту [83], виявлення 
аномалій [84] та доповнення даних [85]. GAN пропонують 
потужний підхід для реалізації навчання без вчителя, що дозволяє 
генерувати реалістичні синтетичні дані в різних прикладних 
областях. 

  
Рис. 8. Загальна ілюстрація структури генеративної 

змагальної мережі (GAN) [86] 
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1.7. ВИКОРИСТАННЯ ГЕНЕРАТИВНИХ ЗМАГАЛЬНИХ 
МЕРЕЖ У СУПУТНИКОВОМУ МОНІТОРИНГУ 

Мережі GAN знайшли різноманітні застосування в 
супутниковому моніторингу, надаючи інноваційні рішення для 
розв’язання задач аналізу та інтерпретації зображень. Нижче 
наведено деякі задачі в цій галузі, де GAN ефективно 
використовуються. 

Покращення зображення. GAN відіграють вирішальну роль у 
підвищенні якості супутникових зображень із низьким 
просторовим розрізненням. Генеруючи додаткові реалістичні 
деталі та покращуючи просторове розрізнення, GAN дозволяють 
аналітикам отримувати чіткішу інформацію із супутникових 
зображень, допомагаючи точніше тлумачити та приймати рішення. 
Розкриваючи дрібніші деталі, технології суперроздільності на 
основі GAN дозволяють покращити візуалізацію та ідентифікацію 
таких об’єктів, як транспортні засоби, дерева та дороги. Зокрема, 
проблема була ефективно вирішена в [87]. У дослідженні 
пропонується методологія підвищення просторового розрізнення 
(супер-розрізнення) існуючих зображень із низьким просторовим 
розрізненням до зображень із вищим просторовим розрізненням. 
Основна ідея полягає в тому, щоб використовувати передові 
методи глибокого навчання - Generative Adversarial Networks 
(GAN) і навчити їх збільшувати просторове розрізнення 
супутникових зображень. Експериментальні результати для даних 
Sentinel-2 показали, що цей підхід ефективний і може бути 
використаний для створення продуктів надвисокого просторового 
розрізнення. 

Видалення хмар і заповнення прогалин. Хмари часто 
закривають важливі ділянки супутникових зображень, 
перешкоджаючи їх аналізу. GAN можна навчити на безхмарних 
прикладах для створення безхмарних версій зображень, ефективно 
видаляючи хмарний покрив і відкриваючи приховану інформацію. 
У [88] автори пропонують метод видалення хмар для одного 
супутникового зображення. Складність цієї задачі полягає в 
труднощах відрізнити хмари від білих об’єктів на земній поверхні 
та коректно заповнити нерівні відсутні області. Автори 
пропонують двоетапний алгоритм. Перший етап – це сегментація 
хмар, тобто виділення хмар і видалення тонких хмар (димки) 
безпосередньо за допомогою U-Net. Другий етап — відновлення 
зображення, тобто видалення густої хмари та відновлення 
відповідних нерегулярних відсутніх областей за допомогою 
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генеративної змагальної мережі GAN. Подібним чином GAN є 
ефективними для заповнення відсутніх частин супутникових 
зображень, які є результатом несправності датчика або поганого 
покриття. Зокрема, у [89] представлено нову нейронну систему, 
засновану на умовних глибоких генеративних змагальних мережах 
(cGAN), оптимізованих для заповнення прогалин супутникових 
зображень, використовуючи сусідні значення. Достовірно 
доповнюючи відсутній контент, GAN дозволяють здійснювати 
більш повний і безперервний моніторинг областей, що становлять 
інтерес. 

Виявлення аномалії. Використовуючи GAN, можна ефективно 
виявляти аномалії в супутникових даних. GAN можуть вивчати 
шаблони нормальності із супутникових даних, і відхилення від цих 
шаблонів можуть вказувати на аномалії, такі як незаконне 
вирубування лісів, будівництво чи забруднення, допомагаючи 
своєчасно та точно ідентифікувати потенційні проблеми. 
Запропонований метод на основі GAN [90] було апробовано на 
мультичасових зображеннях Landsat за 2000-2019 роки для 
посушливого регіону в Алжирі. Він демонструє кращу 
продуктивність у виявленні змін опустелювання порівняно з DBN, 
DBM, CNN та іншими методами машинного навчання. 

Симуляція. GAN дозволяють генерувати реалістичні 
змодельовані супутникові зображення для сценаріїв, коли 
реальних даних бракує або їх недостатньо. Ці змодельовані 
зображення можуть бути цінними для розширення наборів даних, 
дозволяючи дослідникам виконувати тести та аналізи в різних 
гіпотетичних ситуаціях. Автори [91] пропонують використовувати 
GAN для моделювання/симуляції географічних процесів, оцінки 
ефективності наборів даних для задачі Game of Life і розробки 
більш складних її варіантів як орієнтирів для майбутніх 
досліджень. 

Реєстрація зображень. GAN використовуються для 
вирівнювання зображень, отриманих у різний час або з різних 
датчиків/кутів, забезпечуючи узгодженість даних. Таке 
вирівнювання підвищує точність виявлення змін і дозволяє 
проводити надійний аналіз часових рядів. У роботі [92] автори 
запропонували підхід на основі GAN для вирішення проблеми 
кореєстрації оптичних і SAR зображень. Спочатку вони 
використовували мережу на основі GAN для генерації псевдо-
радарного зображення з оптичного зображення, щоб забезпечити 
порівнянну інформацію про інтенсивність між двома 
зображеннями. Після цього застосувались методи, засновані на 
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площі та ознаках, для вирівнювання псевдо-радарного зображення 
з автентичним зображенням. Результати експерименту 
продемонстрували незамінність цього методу, особливо 
підкресливши ефективність генератора GAN. Зокрема, генератор 
GAN точно і надійно відтворює геометричну структуру оптичного 
зображення, відкриваючи тим самим нові можливості для MMRS 
(мультимодального супутникового моніторингу). 

Виявлення об'єктів. GAN сприяють покращенню виявлення і 
класифікації об'єктів на супутникових знімках, таких як будівлі, 
дороги, літаки і кораблі. Використовуючи методи виявлення 
об'єктів на основі GAN, аналітики можуть отримати більш 
детальну і точну інформацію про об'єкти, присутні на знімках. У 
[93] було представлено SERGAN, генеративну змагальну мережу 
GAN з покращенням країв зображення. В цю архітектуру було 
включено модуль покращення країв зображень, щоб підкреслити 
краї об'єктів на зображеннях з надвисоким просторовим 
розрізненням (SR), тим самим сприяючи високоточному 
виявленню об’єктів. 

Доповнення (аугментація) навчальної вибірки. При розв’язанні 
задач машинного навчання на супутникових даних часто виникає 
проблема незбалансованості навчальної вибірки, яку неможливо 
подолати традиційними підходами, оскільки вони не враховують 
фізичну природу багатоспектральних зображень а також їх 
семантичний контекст. В роботі [94] запропоновано метод 
аугментації навчальної вибірки для задач семантичної сегментації 
супутникових даних на основі GAN. Запропонований метод 
враховує спектральні і текстурні характеристики різних типів 
земного покриву і дозволяє підвищити точність класифікації 
міноритарних класів на 10% відсотків 

1.8. ТРАНСФОРМЕРИ 

Трансформери - це передова нейромережева архітектура, яка 
набула значної популярності в глибинному навчанні, зокрема для 
задач обробки природної мови (NLP). Трансформери були 
представлені у 2017 році [5], авторами якої були дослідники з 
проєкту Google Brain. На відміну від рекурентних нейронних 
мереж (RNN), трансформери значною мірою покладаються на 
механізм уваги для встановлення глобальних залежностей між 
входом і виходом. Архітектура трансформерів показана на рис. 9. 
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Рис. 9. Архітектура трансформерів [23] 

 
Трансформери не використовують згортку чи рекурентність, 

працюючи лише з рівнем уваги. Вони розглядають кожну точку 
даних як незалежну від інших. Таким чином, позиційна 
інформація додається до моделі явно, щоб зберегти інформацію 
про порядок або розташування. Енкодер трансформера обробляє 
всю вхідну послідовність одразу, генеруючи вхідні представлення. 
У завданнях NLP декодер генерує вихідну послідовність токен за 
токеном. Важливою особливістю є здатність до багатосторонньої 
уваги, що дозволяє моделі фокусуватися на різних позиціях у 
вхідній послідовності. Щоб включити інформацію про положення 
токенів у послідовності, трансформери використовують позиційне 
кодування. Відсутність рекурентності дозволяє трансформерам 
навчатися паралельно, що робить їх більш ефективними, ніж 
RNN. Трансформери досягли найсучасніших результатів у задачах 
перекладу, перевершивши показники RNN і CNN, що значно 
сприяло їхній популярності. Серед відомих моделей 
трансформерів - BERT [95], GPT-2/3 [7, 8], RoB-ERTa [96] і T5 
[97], які сприяли просуванню вперед у галузі NLP. 

Трансформери набувають все більшої популярності в різних 
застосуваннях супутникового моніторингу завдяки їх здатності 
моделювати довгострокові залежності в послідовних даних. У 
контексті супутникового моніторингу трансформери довели свою 
ефективність у кількох сферах: 

Задачі класифікації зображень виграють від використання 
трансформерів, оскільки вони розглядають вхідні зображення як 
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послідовності ділянок. Ця адаптація, відома як архітектура Vision 
Transformer (ViT) [98], продемонструвала високу продуктивність у 
тестах класифікації зображень. 

 
Розв’язки задачі детекції об'єктів можна покращити за 

допомогою використання трансформерів детекції (Detection 
Transformers, DETR) [99], які замінюють традиційну архітектуру 
CNN і ручні етапи постобробки на архітектуру трансформерного 
кодера-декодера. Це дозволяє використовувати наскрізне 
навчання для ідентифікації об'єктів. Для семантичної сегментації 
зображень трансформери можуть бути адаптовані за допомогою 
підходу Semantic Segmentation Transformer (SETR) [100]. Тут 
трансформерний декодер передбачає попіксельні мітки, 
підвищуючи точність семантичної сегментації. Трансформери 
також цінні в задачах підвищення роздільної здатності [101]. 

Механізм уваги, притаманний трансформерам, виявляється 
корисним для виявлення аномалій на супутникових зображеннях 
[102], оскільки він дозволяє ідентифікувати патерни аномалій. У 
сфері підписів до супутникових зображень архітектури на основі 
трансформерів, такі як Multimodal Attention Transformer (MAT) 
[103], здатні генерувати контекстні підписи. Аналіз хмари точок на 
основі даних LiDAR також може отримати вигоду від 
трансформерів [104], оскільки вони можуть безпосередньо 
обробляти тривимірні хмари точок для задач класифікації та 
сегментації. 

Загалом, трансформери є ефективним архітектурним 
рішенням для моделювання просторово-часових зв'язків у 
супутникових даних. Їх механізм уваги добре підходить для 
обробки різномасштабних і мультимодальних даних 
спостереження Землі, що сприяє їх зростаючому використанню в 
цій галузі. 

1.9. ГРАФОВА НЕЙРОННА МЕРЕЖА (GNN) 

Графова нейронна мережа (ГНМ, GNN) [104] - це модель 
глибинного навчання, призначена для аналізу даних, 
структурованих у вигляді графів. Графи складаються з вузлів 
(вершин) і ребер (зв'язків між вузлами), а ГНМ використовують 
властивості вузлів і зв'язки між ребрами для вилучення важливої 
інформації. Ці моделі безпосередньо оперують даними графа, 
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поширюючи інформацію про властивості вузлів по ребрах для 
аналізу і навчання.  

Існують різні архітектури GNN (рис. 10), включаючи графові 
згорткові мережі (GCN) [105], графові мережі уваги (GAT) [106] 
та графові рекурентні нейронні мережі (GRNN) [107], [108]. GNN 
запам'ятовують представлення вузлів, які кодують як ознаки 
вузлів, а також топологію графа, що лежить в основі, фіксуючи 
контекст мережі у вкладених вузлах. 

 

 

Рис. 10. Огляд обчислювальних модулів [109] 
 
Для задач класифікації вузлів, GNN розглядають сусідні вузли 

та ребра, щоб зробити прогнозування для даного вузла. У задачах 
класифікації графів GNN вивчають репрезентації для цілих графів, 
щоб класифікувати їх. 
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GNN мають можливість динамічно оновлювати 
представлення вершин, пропонуючи та трансформуючи ознаки на 
ребрах, що дозволяє їм ефективно моделювати залежності. 

Ці моделі знаходять застосування в різних галузях, таких як 
аналіз соціальних мереж [110], прогнозування властивостей 
молекул [111], рекомендаційні системи [112], графи знань [113] та 
прогнозування трафіку [114]. 

Графові нейронні мережі (ГНМ) знайшли різноманітне 
застосування в супутниковому моніторингу та геопросторовому 
аналізі завдяки своїй здатності моделювати дані у вигляді графів і 
ефективно фіксувати взаємозв'язки. Ось деякі застосування ГНМ 
у спостереженні землі. 

1. Сценарні графи. GNN моделюють супутникові зображення 
у вигляді сценарних графів, представляючи об'єкти як вузли, а 
зв'язки між ними - як ребра. Такий підхід дозволяє отримувати 
контекстну інформацію, покращуючи загальне розуміння та 
аналіз. Наприклад, в [115] розглядається проблема класифікації 
багатомісних сцен на основі супутникових зображень з дуже 
високим просторовим розрізненням (VHR) шляхом дослідження 
глибокої графової згорткової мережі (ГЗМ). Оскільки задана сцена 
надвисокого розрізнення містить декілька локальних ознак, 
традиційні системи класифікації з однією міткою не передають 
справжньої семантики сцени. 

З іншого боку, очікується, що підходи до класифікації за 
кількома мітками допоможуть краще охарактеризувати область, 
що розглядається. В межах багатокласової класифікації дане 
зображення представляється у вигляді графа суміжності регіонів 
(RAG) відповідних локальних областей. 

2. Сегментація. GNN покращують сегментацію зображень, 
розглядаючи пікселі або суперпікселі як вузли графа і поширюючи 
інформацію між ними на основі близькості та схожості. Це 
допомагає досягти більш точних і послідовних результатів 
сегментації. В [116] автори пропонують підхід з використанням 
графових згорткових мереж (GCN) на основі суперпікселів для 
семантичної сегментації SAR-зображень. Суперпікселі та їх 
характеристики використовуються для побудови графа, де 
суперпікселі є вузлами, а ребра відображають просторові 
відношення. Поєднуючи суперпікселі, глибоке вилучення ознак і 
GCN, запропонований підхід спрямований на використання 
локальних ознак зображення, а також нелокальних просторових 
зв'язків для точної сегментації SAR-зображень. Експерименти на 
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даних Sentinel-1 демонструють покращену продуктивність 
порівняно з іншими методами. 

3. Класифікація. Інтеграція шарів GNN у згорткові нейронні 
мережі (CNN) покращує класифікацію ґрунтового покриву та 
типів культур. Доповнюючи спектральні дані просторовими 
зв'язками, GNN сприяють підвищенню ефективності 
класифікації. Автори статті [117] пропонують новий метод 
класифікації гіперспектральних зображень під назвою FCGN 
(feature fusion of convolutional neural network and graph convolutional 
network). Вони об'єднують ознаки з двох гілок, щоб отримати 
багатший набір ознак, які включають як локальні деталі, так і 
глобальну контекстну інформацію. Вони демонструють покращену 
точність класифікації порівняно з використанням лише GCN або 
CNN на стандартних гіперспектральних наборах даних, таких як 
Indian Pines, Pavia University та Salinas. 

4. Виявлення об’єктів. GNN можна застосовувати для 
виявлення об'єктів на аерознімках, формулюючи задачу як 
класифікацію вершин графа, враховуючи навколишній контекст. 
Ребра графа з'єднують об'єкти і фонові області, допомагаючи в 
локалізації об'єктів. В [118] запропоновано нову гібридну 
багатопотокову ієрархічну мережу вбудовування графів, керовану 
увагою (HA-MHGEN) для виявлення багатокласових 
геопросторових об'єктів на супутникових зображеннях з високим 
просторовим розрізненням. Метод будує ієрархічні просторові 
графи для представлення різномасштабних просторових 
відношень між об'єктами та семантичні графи, що інтегрують 
словесні вставки міток об'єктів для відображення контекстних 
семантичних відношень. Багатомасштабна мережа згорткових 
графів використовує ці графи для вивчення внутрішньо- та 
міжоб'єктних просторових і семантичних зв'язків. Модуль 
перехресної уваги об'єднує просторові та семантичні ознаки, 
дозволяючи моделі вловлювати явні та неявні зв'язки з обох 
доменів. Комплексні експерименти на наборах даних DOTA, 
DIOR та NWPU VHR-10 демонструють ефективність 
запропонованого методу порівняно з іншими сучасними 
підходами до виявлення об'єктів супутникового моніторингу. 
Модель досягає вищої продуктивності завдяки спільному 
навчанню взаємодоповнюючих просторових та семантичних 
патернів. 

5. Виявлення змін. Пари часових зображень можуть бути 
представлені у вигляді графів, що дозволяє GNN виявляти зміни 
між часовими кроками на основі модифікацій структури графа та 
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вузлових ознак. Це полегшує моніторинг та аналіз динамічних 
середовищ. Автори [119] пропонують наскрізну динамічну 
нейронну мережу на рівні графа (DGLNN) для виявлення змін на 
радарних зображеннях із синтезованою апертурою (SAR). DGLNN 
використовує локальну структуру кожного сусіднього пікселя на 
рівні графа для навчання дискримінативного графового 
представлення. Він використовує підхід k-найближчих сусідів для 
реконструкції ребер між вузлами замість фіксованих ребер, що 
дозволяє кожному вузлу використовувати ознаки різних сусідів. 
Експерименти на міждоменних зображеннях SAR показують, що 
DGLNN досягає найвищої продуктивності порівняно з іншими 
методами глибинного навчання для виявлення змін SAR. 
Графовий підхід ефективно справляється з шумом і відсутністю 
явної структури на SAR-зображеннях. 

6. Аналіз хмар точок. GNN особливо добре підходять для 
аналізу хмар точок LiDAR, де вузли представляють окремі точки і 
ребра, визначені за допомогою тривимірної близькості. Такий 
підхід дозволяє розв’язувати такі задачі, як класифікація та 
сегментація хмари точок. Автори [120] пропонують нову нейронну 
мережу згортки геометричних моментів графа (GGM-Net) для 
класифікації форми хмари точок. Запропоновано новий оператор 
згортки, який називається згортка GGM, що явно кодує локальну 
геометричну структуру множини точок, вивчаючи особливості з 
геометричних моментів точок та їхніх локальних сусідів. Це 
призводить до кращого розуміння геометрії поверхні та підвищує 
стійкість. 

7. Злиття даних. GNN дозволяють об'єднувати інформацію з 
різних джерел, таких як гіперспектральні, LiDAR та оптичні дані, 
представляючи їх у вигляді вузлів графа та встановлюючи ребра 
для зв'язку між ними. Це полегшує комплексну інтеграцію даних. 
Автори пропонують підхід на основі графів [121] для об'єднання 
спектральної, просторової та висотної інформації з 
гіперспектральних зображень і даних LiDAR. Вони виділяють 
морфологічні особливості з гіперспектрального зображення і 
даних LiDAR за допомогою морфологічних відкриттів і закриттів. 
Ці особливості фіксують просторову інформацію та інформацію 
про висоту. Об'єкти нормалізуються до однієї розмірності і 
будується граф злиття, де вузли з'єднуються лише тоді, коли вони 
мають схожі спектральні, просторові та висотні характеристики. 
Потім характеристики проєктуються в низьковимірний підпростір, 
де зберігаються сусідські зв'язки. Це дозволяє зменшити 
розмірність зв'язку та об'єднати різномодальні дані. За словами 
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авторів, цей підхід на основі графів підвищує точність класифікації 
порівняно з використанням окремих джерел даних або простим 
нагромадженням ознак. В роботі [122] досліджено способи 
представлення багаточасткових графів для задач машинного 
навчання на графах із використанням топологічних методів, 
зокрема персистентних гомологій (ПГ) хмар точок. Також 
розглянуто векторні представлення графів, отримані за допомогою 
білінійних моделей і моделей трансляції, таких як TuckeR, MurE 
та PairRE. Як приклад використано багаточастковий граф із 271 
типом вершин і двома типами ребер. Обчислено ПГ до другого 
виміру, що охоплює 1-, 2- та 3-вимірні топологічні особливості 
графів. Персистентні діаграми використано для представлення ПГ, 
а їх точки проаналізовано статистично за допомогою коефіцієнтів 
ексцесу, асиметрії, середнього та відхилення. Аналіз показав, що 
різні моделі представлень мають різні характеристики з точки зору 
ПГ, що вказує на їхню топологічну неоднаковість. Це підтверджує, 
що вибір моделі суттєво впливає на якість і точність вивчення 
багаточасткових графів. 

8. Напівкероване навчання. GNN використовують зв'язність 
графів для напівкерованого навчання, коли кількість маркованих 
супутникових даних обмежена. Вони можуть ефективно 
використовувати велику кількість немаркованих даних для 
покращення продуктивності моделі. Автори пропонують нову 
графову згорткову мережеву модель [123] під назвою DGCGAN, 
яка поєднує GCN і DCGAN для напівкерованої класифікації 
вузлів. DGCGAN усуває два основні обмеження існуючих GCN - 
низьку точність, коли позначених вузлів мало, та недостатню 
робастність. Спочатку він відображає дані графа у 
високонелінійний простір, використовуючи симетричне 
нормалізоване перетворення Лапласа для отримання 
характеристик вузлів. Потім він перетворює ознаки вузлів у 
звичайні структуровані дані, такі як зображення, використовуючи 
бікубічну інтерполяцію, і подає їх як позитивні вибірки на 
дискримінатор. Модуль з розширеними можливостями вибірково 
покращує характеристики вузлів для кращої класифікації. Завдяки 
включенню DCGAN модель розширює розмір вибірки і додає 
обмеження для підвищення робастності. Експерименти на 
мережах цитування та наборі супутникових даних показують, що 
DGCGAN перевершує відомі методи напівкерованого навчання, 
особливо коли маркованих даних дуже мало. Запропоновані 
методи допомагають подолати обмеження GCN і підвищити 
продуктивність у задачах класифікації напівкерованих вузлів. 
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З розвитком досліджень у галузі GNN можна очікувати все 
більшого застосування і впливу цих потужних моделей у 
супутниковому моніторингу, що дасть змогу проводити більш 
точний і всебічний аналіз у різних прикладних галузях. 

Інноваційні моделі та технології надають нові можливості, але 
водночас створюють нові виклики. Нещодавно  [124] було 
визначено деякі ключові виклики у використанні ШІ та 
машинного навчання для супутникового моніторингу. Ці виклики 
включають обмеженість навчальних наборів даних, складність 
моделей супутникового моніторингу, обробку великих даних, 
адаптацію до нетрадиційних джерел даних, труднощі трансферного 
навчання, недостатню інтерпретованість, високий бар'єр для 
входу, проблеми навчання та архітектурні обмеження. На їх 
подолання спрямовано сучасні дослідження в сфері супутникового 
інтелекту. 

ВИСНОВКИ 

Аналіз поточного стану досліджень в сфері глибинного 
навчання [125, 126, 127] свідчить про прогрес у вирішенні цих 
проблем. Такі стратегії, як трансферне навчання, доповнення 
даних і нові мережеві архітектури покращили продуктивність 
моделей і розв’язання складних задач. Розподілене навчання, 
хмарні обчислення і спеціалізовані мікросхеми зробили обробку 
великих обсягів супутникових даних більш можливою. Такі 
методи, як адаптація до предметної області, карти уваги і 
зрозумілий ШІ, були прийняті для покращення можливості 
передачі і інтерпретації даних. Фреймворки з відкритим вихідним 
кодом зробили глибинне навчання більш доступним. Такі 
стратегії, як вибір спектральних каналів і напівконтрольоване 
навчання, частково вирішили проблеми навчання. Інновації в 
CNN, трансформерах і GNN розширили можливості моделей для 
задач супутникового моніторингу. 

Це означає, що машинне навчання інтенсивно розвивається 
в сфері спостереження Землі. Незважаючи на прогрес, все ще 
залишаються проблеми, зокрема, різноманітність наборів даних, 
проблеми узагальнення і потреба в моделях, результати яких 
краще інтерпретуються. Поточні зусилля спрямовані на подолання 
цих перешкод і розвиток застосувань ШІ і ML у галузі 
супутникових спостережень. У табл. 1 наведено порівняння 
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специфіки проблем застосування AI/ML в сфері спостереження 
Землі з традиційною обробкою зображень. 

Як видно з табл. 1, супутниковий моніторинг часто є 
проблематичним через великі, різноманітні мультимодальні дані, 
де мітки, домени і завдання відрізняються від традиційної обробки 
зображень. Рішення включають використання немаркованих 
даних, навчання на основі перенесення моделей (transfer learning) 
та інші підходи. На сьогоднішній день рішення на основі ML 
активно розвиваються. У наступних розділах описано підходи та їх 
застосування, спрямовані на подолання описаних вище викликів 
у впровадженні рішень ML Earth Intelligence для прийняття рішень 
та сталого розвитку. 

 
Таблиця 1. Порівняння проблем ШІ/ML у галузі супутникових 
спостережень з традиційною обробкою зображень 

Виклик 
Супутниковий 

моніторинг 

Традиційна 
обробка 

зображень 
Потенційні рішення 

Розмір даних Дуже великі (ГБ/ТБ) 
Менші 
(МБ/ГБ) 

Хмарне сховище, 
розподілене 
навчання 

Різноманітність 
даних 

Багатоспектральні, 
гіперспектральні, 
SAR, LiDAR 

RGB, градації 
сірого 

Мультимодальні 
моделі, злиття 
даних 

Дефіцит міток 
Дорогий збір базових 
даних 

Комп'ютерне 
маркування 

Трансферне 
навчання, 
напівконтрольоване 
навчання 

Просторова 
роздільна 
здатність 

Змішані пікселі з 
низькою роздільною 
здатністю 

Чітке 
розділення 
об'єктів 

Контрольоване 
попереднє 
навчання, синтез 
зображень 

Часовий аналіз 

Необхідне 
моделювання часових 
рядів 

Окремих 
зображень 
достатньо 

Рекурентні мережі, 
моделі виявлення 
змін 

Зміщення 
домену 

Узагальнення через 
датчики, географія 

Послідовні 
домени 

Адаптація 
предметної області, 
налагодження 
моделі 

Інтерпретовані
сть 

Важлива для 
оперативного 
використання 

Не дуже 
важлива для 

Зрозумілі методи 
ШІ 
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оперативного 
використання 

Оцінювання 
Необхідні спеціальні 
метрики 

Достатньо 
стандартних 
показників 

Схеми перевірки 
для конкретного 
домену 
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ВСТУП 

В останнє десятиліття спостерігається надзвичайно швидкий 
розвиток технологій доповненої реальності (ДР), які відкривають 
новий етап взаємодії людини з інформацією та оточуючим 
середовищем. Сценарії використання цих технологій стрімко 
еволюціонують, переходячи з мобільних на самостійні носимі 
пристрої. Продукти, які дозволяють споживати сценарії ДР, 
виходять зі стадії обмежених та дорогих платформ розробки і 
набувають масового розповсюдження. Розмір світового ринку ДР 
наразі cтановить 25,1 млрд $ (2023 рік). При прогнозованому 
загальному річному темпі зростання (CAGR) у 23,2% він має 
перевищити 70 млрд $ у 2028 році [1]. 

Сучасні тренди у галузі доповненої реальності визначаються 
не лише зростанням її популярності, але й постійним 
удосконаленням технологічного арсеналу. Все більше компаній і 
дослідницьких груп зосереджують свою увагу на розробці 
інноваційних методів та рішень спрямованих на підвищення 
реалістичності взаємодії об’єктів ДР з реальним світом та 
користувача з об’єктами ДР. Інтенсивність розвитку цього 
напрямку не тільки збільшує можливості технологій ДР, але і 
відкриває нові перспективи для їхнього впровадження у 
різноманітних сферах життя, від освіти та розваг до промисловості 
та медицини. 

Один із ключових напрямків цього еволюційного процесу є 
3D реконструкція оточуючого середовища та його об’єктів, що 
стає невід’ємною складовою при досягненні максимальної імерсії 
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та реалізації потенціалу ДР. Мета 3D реконструкції полягає у 
відтворенні тривимірної моделі оточення на основі доступних 
даних: дво- та тривимірні зображення, внутрішні та зовнішні 
параметри камери, дані з IMU сенсорів, або систем 
позиціонування і т.д. 3D реконструкція є своєрідним каркасом для 
доповненої реальності. Якість отриманої моделі суттєво впливає 
на реалістичність сприйняття сценаріїв доповненої реальності 
користувачем. Справжній виклик полягає в тому, як забезпечити 
точність та достовірність тривимірної моделі. В цьому контексті, 
доволі часто, важливу роль відіграє оцінка карти глибини. Методи 
реконструкції карти глибини приймають на вхід монокулярне 
зображення, стереозображення, або їх послідовність, та 
повертають результуюче зображення, де кожний піксель 
представляє собою відносну, або абсолютну відстань від камери до 
відповідної точки простору. Оцінка глибини дозволяє системам 
реконструкції ефективно розміщувати об’єкти в просторі, 
враховуючи їхнє точне положення та взаємодію. Це стає 
критичним у віртуальних і доповнених середовищах, де 
недостовірність 3D реконструкції може призвести до неправильної 
взаємодії з оточенням та втрати реалістичності. 

Цей науковий огляд покликаний систематизувати знання, 
щодо доповненої реальності, 3D реконструкції та оцінки глибини, 
а також проаналізувати поточний стан досліджень у цих 
іноваційних напрямках. 

2.1. ТРИВИМІРНА РЕКОНСТРУКЦІЯ ЯК ВАЖЛИВА СКЛАДОВА 
ДОПОВНЕНОЇ РЕАЛЬНОСТІ 

Доповнена реальність представляє собою технологію, яка 
дозволяє в режимі реального часу відображати штучний 2D/3D 
контент та інформацію поверх або поруч фізичних об’єктів 
реального світу. За рахунок алгоритмічного стеку, який включає в 
себе: супроводження об’єктів та відстеження позиції пристрою ДР 
в 6-ти ступенях свободи, аналіз карти глибини та 3D 
реконструкцію, розпізнавання об’єктів та семантичне розуміння 
сцени, виявлення джерел освітлення та рендерингу штучних тіней, 
а також багатьох інших технологій, доповнені об’єкти природньо 
інтегруються у фізичне середовище. Це дає змогу підвищити 
реалістичність сценаріїв доповненої реальності та сприймати 
штучні об’єкти як частину оточення. 
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На відміну від віртуальної реальності, де користувач 
занурюється у повністю штучне середовище, доповнена реальність 
надає можливість взаємодії зі штучним контентом не втрачаючи 
зв’язок з оточенням. Доповнені 2D/3D об’єкти прив’язуються до 
певних фізичних об’єктів, взаємодіють з ними та з іншими 
предметами сцени за рахунок оклюзій та колізій (рис. 1). 
Реалістичність таких взаємодій залежить від якості «каркасу», на 
який вони накладаються. Цим каркасом виступає 3D 
реконструкція середовища. 

Останнім часом доповнена реальність широко застосовується 
в різноманітних галузях, що включають: освіту, медицину, 
інженерію, зв’язок та віддалену підтримку, сферу розваг та 
багатьох інших напрямків. Також, доповнена реальність 
використовується і у військових цілях. 

На сьогоднішній день найдоступнішим пристроєм, який 
дозволяє споживати сценарії ДР, виступає мобільний телефон. 
Зображення, отримане з камери, ретранслюється на екран та 
доповнюється штучними об’єктами. Основні недоліки такої 
експлуатації: телефон треба тримати у руках, користувач 
спостерігає лише невеличку область сцени, відсутність 
реалістичного сприйняття середовища. 

 

 
Рис. 1. Приклад сценарію ДР з урахуванням оклюзій та колізій 

 
Стрімкий розвиток носимих пристроїв ДР націлений на 

позбавлення вищезгаданих недоліків та на популяризацію 
технології. За формфактором носимі пристрої ДР можна розділити 
на: 

• Формфактор шолому віртуальної реальності (рис. 2, а). 
Пара камер ретранслює зображення середовища, яке 
доповнюється, на пару екранів високої роздільної здатності та 
частоти, що знаходяться в середині шолому перед очима 
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користувача. Додатковою перевагою цієї конструкції є можливість 
споживання сценаріїв віртуальної реальності. Основні недоліки: 
великий розмір та вага, що впливають на ергономічність 
використання.  

• Формфактор окулярів (рис. 2, б). Зображення з камер 
передаються на прозорі дисплеї, наприклад Waveguide [2], 
Transparent MICRO LED [3], або інші. Користувач спостерігає 
оточуюче середовище крізь них. Доповнений контент 
відображається на дисплеях поверх реальних об’єктів. Основний 
недолік: мініатюрний розмір впливає на можливість розміщення 
апаратних засобів та батарей високої ємності. 
 

 
 

а) б) 
Рис. 2. Приклад носимих пристроїв ДР: формфактор шолому 

віртуальної реальності (а) – Meta Quest Pro, формфактор окулярів 
(б) – XREAL Air 2 Pro 

 
За критерієм розміщення апаратно-обчислювальних 

потужностей носимі пристрої ДР можна розділити на:  
• Самостійні (рис. 2). Апаратно-обчислювальні потужності 

розміщені на самому пристрої. 
• Пов’язані (рис. 3). Апаратно-обчислювальні потужності 

частково або повністю розміщені на пристрої-
компаньйоні. Пристрої можуть з’єднуватись як 
провідним, так і безпровідним шляхом. 
 

 
Рис. 3. Приклад пов’язаних пристроїв ДР (Magic Leap 2) 
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Сучасна тенденція розвитку пристроїв ДР спрямована на 

мініатюризацію з метою перетворити громіздкий гаджет на 
ергономічний повсякденний аксесуар та помічник. Однак 
зменшення розмірів змушує використовувати батареї невеликої 
ємності. Це, в свою чергу, впливає на можливість встановити або 
активно використовувати сенсори з підвищеним 
енергоспоживанням, такі як: ToF (Time of Flight) [4], LIDAR [5] 
та сенсори структурного світла [6]. Отже, доволі часто, 
реконструкцію карт глибини та/або 3D реконструкцію сцени 
доводиться проводити на основі даних з монокулярної, або 
стереокамери, що є доцільніше з точки зору оптимізації 
енергоспоживання. 

2.2. МЕТОДИ РЕКОНСТРУКЦІЇ КАРТИ ГЛИБИНИ ПО 2D 
ДАНИМ 

Важливою складовою 3D реконструкції є розуміння карти 
глибини (відстані до кожної точки спостереження). Людині 
зазвичай легко сприймати інформацію про тривимірну структуру 
об’єкта або сцени та оцінювати відстань до об’єктів. Але 
визначення карти глибини по зображенню або їх серії є складною 
задачею комп’ютерного зору, оскільки під час зйомки відбувається 
проєкція сцени на площину, що призводить до втрати третього 
виміру. 

Методи реконструкції карти глибини з 2D даних можна 
умовно поділити на два класи в залежності від кількості вхідних 
зображень: 

• методи, що використовують одне вхідне нерухоме 
зображення та спираються на монокулярні ознаки 
глибини; 

• методи, що базуються на аналізі двох і більше зображень 
та оперують багатоокулярними (multi-ocular) ознаками 
глибини. 

У другому випадку два або більше вхідних зображень можуть 
бути зроблені кількома фіксованими камерами з різних кутів 
огляду або однією камерою з динамічними об’єктами на сцені. 
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Таблиця 2. Основні ознаки глибини, що використовуються 
методами реконструкції глибини по 2D даним 

Кількість вхідних зображень Ознаки глибини 

Одне зображення 
Лінійна перспектива 
Атмосферне розсіювання 
Розуміння форми по затіненню 

Два і більше зображень 

Бінокулярний диспаритет 
Паралакс руху 
Розмиття зображення 
Силует 
Структура з руху 

2.2.1. ЛІНІЙНА ПЕРСПЕКТИВА  

В основі лінійної перспективи лежить ідея, що паралельні 
лінії, такі як дороги або стежки, збігаються вдалині. Точки 
перетину цих ліній менш помітні, ніж точки ліній, наближені до 
спостерігача. Підхід, запропонований Battiato, Curti та ін. [7], 
працює для зображень, що містять поверхні з жорсткою 
геометрією. Точка з найбільшою кількістю перетинів у певному 
районі вважається точкою зникнення. Основні лінії поблизу точки 
зникнення позначаються як лінії зникнення (рис. 4). 

Між кожною парою сусідніх ліній зникнення призначається 
набір градієнтних площин, кожна з яких відповідає окремому 
рівню глибини. Пікселі ближче до точок зникнення отримують 
більше значення глибини, і щільність градієнтних площин вища 
(рис. 5). 

  
Рис. 4. Детектування ліній і точки зникнення [7] 
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Рис. 5. Приклади евристичних правил для створення градієнтних 

площин глибини, де зелене коло – точка зникнення [7] 

2.2.2. АТМОСФЕРНЕ РОЗСІЮВАННЯ 

Підхід атмосферного розсіювання ґрунтується на тому, що 
потужність і напрям світла змінюються, коли світло проходить 
через атмосферу через наявність у ній дрібних частинок. Об’єкти, 
які знаходяться ближче до камери, виглядають чіткіше, тоді як 
більш віддалені об’єкти – розмиті. У 1997 році Krotkov та Cozman 
[8] представили аналіз цього перетворення, заснований на 
фізичній моделі розсіювання лорда Релея 1871 року. Їх алгоритм 
підходить для оцінки глибини зображень на відкритому повітрі, 
які містять частину неба (рис. 6). 

 
Рис. 6. Приклад детектування горизонту та зон атмосферного 

розсіювання [8] 
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2.2.3. РОЗУМІННЯ ФОРМИ ПО ЗАТІНЕННЮ 

Метод розуміння форми по затіненню дозволяє визначити 
нормаль поверхні об’єкта, спостерігаючи за відбивною здатністю 
світла на цьому об’єкті. Кількість світла, яка відбивається від 
поверхні об’єкта, залежить від його орієнтації. Вперше цю ідею 
представив Woodham у 1980 році. Підхід розуміння форми по 
затіненню (shape from shading), використовується для аналізу 
одного вхідного зображення та був представлений B. K. Horn в 
1989 році. Фотометричний стереоаналіз відтоді був узагальнений 
для багатьох інших ситуацій, таких як, наприклад, не Ламбертові 
поверхні. Процес реконструкції карти глибини по затіненню на 
основі зображень світлового поля представлений на рис. 7. 

По декільком зображенням об’єкта при різному освітлені 
можна провести оцінку векторів нормалей у кожному пікселі [9].  

Метод потребує специфічного технічного обладнання. 
 

 
Рис. 7. Ілюстрація підходу відтворення глибини по затіненню на 

основі зображень світлового поля [9] 

2.2.4. БІНОКУЛЯРНИЙ ДИСПАРИТЕТ 

Використовуючи два зображення однієї сцени, зроблені 
одночасно з дещо різних точок спостереження, можна відновити 
глибину точки, що присутня на обох зображеннях. Спочатку 
знаходиться відповідний набір точок на обох зображеннях. Потім, 
для кожного набору точок використовується метод тріангуляції для 
визначення глибини відповідної фізичної точки, що була 
спроєктована на пару зображень [10, 11]. 

Íà ðèñ. 8 ïðî³ëþñòðîâàíà ñèñòåìà ñòåðåîñêîï³÷íîãî çîðó äëÿ 
ÿêî¿ ïðîâîäèòüñÿ îáðàõóíîê á³íîêóëÿðíîãî äèñïàðèòåòó, äå: 
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• 𝑃𝑃 – òî÷êà ó ïðîñòîð³, ùî íàëåæèòü ô³çè÷íîìó îá’ºêòó; 
• 𝐶𝐶𝑙𝑙 òà 𝐶𝐶𝑟𝑟 – ë³âà òà ïðàâà êàìåðà ñòåðåîñèñòåìè; 
• 𝑃𝑃𝑙𝑙 òà 𝑃𝑃𝑟𝑟 – ïðîºêö³¿ òî÷êè íà ìàòðèö³ ë³âî¿ (𝐶𝐶𝑙𝑙) òà ïðàâî¿ 

êàìåð (𝐶𝐶𝑟𝑟). 𝑃𝑃𝑙𝑙 òà 𝑃𝑃𝑟𝑟 çíàõîäÿòüñÿ íà åï³ïîëÿðí³é ë³í³¿; 
• 𝑥𝑥𝑙𝑙 òà 𝑥𝑥𝑟𝑟 – â³äïîâ³äí³ çñóâè ïðîºêö³¿ òî÷êè â³ä ïî÷àòêó 

ñèñòåìè êîîðäèíàò çîáðàæåííÿ (𝑥𝑥 êîîðäèíàòè òî÷îê 𝑃𝑃𝑙𝑙 òà 𝑃𝑃𝑟𝑟); 
• 𝑍𝑍 – çíà÷åííÿ ãëèáèíè (â³äñòàíü äî 𝑃𝑃); 
• 𝑓𝑓 – ôîêàëüíà â³äñòàíü; 
• 𝐵𝐵 – â³äñòàíü ì³æ êàìåðàìè ñòåðåîïàðè (baseline).  

 
Рис. 8. Ілюстрація бінокулярного диспаритету 

 
Çíà÷åííÿ ãëèáèíè 𝑍𝑍 ìîæíà ðîçðàõóâàòè ñïèðàþ÷èñü íà 

ïðèíöèïè òð³àíãóëÿö³¿, ùî çàñòîñîâóþòüñÿ â ñèñòåìàõ 
ñòåðåîñêîï³÷íîãî çîðó: 

 𝑍𝑍 = 𝑓𝑓
𝐵𝐵
𝐷𝐷

 (1) 

äå 𝐷𝐷 – çíà÷åííÿ äèñïàðèòåòó, ÿêèé ðîçðàõîâóºòüñÿ ÿê ð³çíèöÿ ì³æ 
𝑥𝑥𝑙𝑙 òà 𝑥𝑥𝑟𝑟. 

2.2.5. ПАРАЛАКС РУХУ 

Відносний рух між камерою і сценою надає важливі ознаки 
для сприйняття глибини. Об’єкти, які знаходяться ближче до 
камери, рухаються швидше, ніж ті, що знаходяться далі. 
Відновлення тривимірних структур називається реконструкцією 
структури з руху. Рух можна розглядати як форму диспаритету 
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протягом часу, що представлено поняттям поля руху. Поле руху — 
це двовимірні вектори швидкості точок зображення та 
спостережуваної сцени. Основні припущення для структури з руху 
полягають у тому, що об’єкти не деформуються і їхні рухи є 
лінійними. Ці властивості було використано у кількох методах, 
таких як «стереоскопія погойдування (wiggle stereoscopy)» [12], де 
паралакс руху використовується як представлення для 
стереоскопічних зображень, або «стереоскопія прокручування 
(parallax scrolling)» [13], що широко використовується в 
комп’ютерній графіці, де шляхом руху переднього і заднього 
планів з різною швидкістю викликається відчуття глибини. Вплив 
цієї ознаки глибини є відносно сильним в порівнянні з іншими 
монокулярними ознаками глибини, а також у порівнянні з 
бінокулярним диспаритетом. 

2.2.6. РОЗМИТТЯ ЗОБРАЖЕННЯ 

Методи визначення глибини за розмиттям зображення 
дозволяють реконструювати карту глибини на основі ступеня 
розмиття, присутнього на зображеннях. У системі з тонкою лінзою 
об’єкти, які знаходяться у фокусі, відображаються чітко, тоді як 
об’єкти на інших відстанях розфокусовані, тобто розмиті. На рис. 
9 показана модель тонкої лінзи з реальною точкою 𝑃𝑃, що 
знаходиться за межами фокусної відстані лінзи. Відповідна 
проєкція на площину зображення є кругова розмита пляма зі 
сталою яскравістю, центрованою у точці 𝑃𝑃′′ та радіусом розмиття 
𝜎𝜎. 

Для того щоб оцінити глибину 𝑢𝑢, нам необхідні наступні 
рівняння. Основне рівняння, що описує співвідношення між 𝑢𝑢, 𝑣𝑣 
та 𝑓𝑓 для тонких лінз (2): 

 1
𝑢𝑢

+
1
𝑣𝑣

=
1
𝑓𝑓

. (2) 

Pentland [14] âèâ³â ñï³ââ³äíîøåííÿ ì³æ â³äñòàííþ 𝑢𝑢 òà 
ðîçìèòòÿì 𝜎𝜎 ó ð³âíÿíí³ (3): 

 

𝑢𝑢 =

⎩
⎪
⎨

⎪
⎧ 𝑓𝑓𝑓𝑓

𝑠𝑠 − 𝑓𝑓 − 𝑘𝑘𝑘𝑘𝑘𝑘
, 𝑢𝑢 > 𝑣𝑣,

𝑓𝑓𝑓𝑓
𝑠𝑠 − 𝑓𝑓 + 𝑘𝑘𝑘𝑘𝑘𝑘

, 𝑢𝑢 < 𝑣𝑣,
 (3) 
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äå: 𝑢𝑢 – ãëèáèíà, 𝑣𝑣 – â³äñòàíü ì³æ ë³íçîþ òà òî÷êîþ ³äåàëüíîãî 
ôîêóñó, s – â³äñòàíü ì³æ ë³íçîþ òà ïëîùèíîþ çîáðàæåííÿ, 𝑓𝑓 – 
ôîêóñíà â³äñòàíü ë³íçè, 𝑘𝑘 – êîíñòàíòà, âèçíà÷åíà îïòè÷íîþ 
ñèñòåìîþ, 𝜎𝜎 – ðàä³óñ ðîçìèòòÿ. 

Задача обчислення глибини 𝑢𝑢 перетворюється на задачу 
оцінки параметрів камери (𝑠𝑠, 𝑓𝑓 та 𝑘𝑘) та параметра розмиття 𝜎𝜎. 
Параметри камери можуть бути отримані шляхом її калібрування. 
Глибину 𝑢𝑢 можна обчислити з рівняння (3), якщо відомий 
параметр розмиття 𝜎𝜎. 

 
Рис. 9. Ілюстрація моделі тонкої лінзи 

2.2.7. СИЛУЕТ (SHAPE-FROM-SILHOUETTE)  

Силует об’єкта на зображенні відноситься до контуру, який 
відділяє об’єкт від фону. Методи визначення форми за силуетом 
вимагають кілька видів сцени, знятих камерами з різних точок 
спостереження. Такий процес разом із правильною текстуризацією 
створює повну 3D модель об’єктів у сцені. Метод відтворення 
форми за силуетом потребує точної калібровки камери.  
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Процедура 3D реконструкції, що базується на аналізі силуетів 
називається відтворення форми за силуетом (shape-from-silhouette) 
описана в [15]. Для кожного зображення силует цільового об’єкту 
сегментується за допомогою віднімання фону. Отримані силуети 
проєктуються назад у загальний 3D простір з проєкційними 
центрами, рівними положенням камер. Зворотне проєктування 
силуету створює конусоподібний об’єм. Перетин усіх конусів 
утворює візуальну оболонку цільового 3D об’єкта, який часто 
зберігається у воксельному вигляді. 

На рис. 10 𝐶𝐶 позначено куб, який є прикладом 3D об’єкта; 𝑆𝑆 
позначає двовимірний екран; 𝑃𝑃𝐴𝐴 та 𝑃𝑃𝐵𝐵 – точки спостереження в 3D 
просторі; 𝐷𝐷𝐴𝐴 – двовимірний багатокутник на екрані, який є 
силуетом куба; 𝑉𝑉𝐴𝐴 та 𝑉𝑉𝐵𝐵 – конусоподібний об’єм, зворотно 
спроєктований з точок спостереження 𝑃𝑃𝐴𝐴 та 𝑃𝑃𝐵𝐵. 

 

 
Рис. 10. Перетин об’ємів силуетів [15] 

2.2.8. СТРУКТУРА З РУХУ (STRUCTURE FROM MOTION 
– SFM) 

Метод відновлення структури з руху (SfM) використовує 
серію двовимірних зображень сцени або об’єкта для відновлення 
їх розрідженого об’єму точок та положень камери (позиція та 
орієнтація).  

SfM базується на тих же принципах, що й стереоскопічна 
фотограмметрія. У стереофотограмметрії використовується 
тріангуляція для обчислення відносних тривимірних позицій 
(𝑥𝑥, 𝑦𝑦, 𝑧𝑧) об’єктів з пар стереозображень. Такі методи вимагають 
дорожчого спеціалізованого обладнання (стереокамера) та 
відповідного програмного забезпечення. На відміну від них, 
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стандартні камери добре підходять для методів SfM. Зображення 
часто знімають під час руху однієї або декількох камери з різних 
точок спостереження. 

Метод відновлення структури з руху часто використовують як 
початковий крок 3D реконструкції, на якому відбувається 
генерація розрідженого об’єму точок та положень камери для 
наступних методів відновлення тривимірної структури сцени. 
Незважаючи на це, SfM може створювати 3D моделі на основі 
об’ємів точок з високою роздільною здатністю. Тому, більш 
детально розглянемо його як окремий повноцінний метод 3D 
реконструкції сцени. 

2.3. КЛАСИЧНІ МЕТОДИ 3D РЕКОНСТРУКЦІЇ СЕРЕДОВИЩА 

3D реконструкцію в режимі реального часу можна визначити 
як процес, при якому відбувається відновлення віртуальної 
тривимірної моделі сцени, або об’єкта на ній, по зображенням з 
камери. Окрім даних з камери необхідними є параметри камери та 
її положення під час зйомки. Зазвичай ця інформація відома, або 
обчислюється на послідовності зображень. 

3D реконструкцію сцени можна зробити, використовуючи або 
одне зображення, або кілька знімків, зроблених з різних позицій 
камери. Високу популярність набрала 3D реконструкція на основі 
множини зображень, де використовуються такі стандартні підходи 
як стереозір, структура з руху (Structure from Motion – SfM) та 
підходи на основі даних з довільних точок спостереження (Multi-
View Stereo – MVS). Активний розвиток глибинного навчання 
дозволив проводити реконструкцію середовища навіть по одному 
зображенню. 

2.3.1. ВІДНОВЛЕННЯ СТРУКТУРИ З РУХУ ДЛЯ ЗАДАЧІ 3D 
РЕКОНСТРУКЦІЇ  

Метод відновлення структури з руху (SfM) використовує 
серію двовимірних зображень сцени або об’єкта для відновлення 
їх 3D структури на базі знайденого розрідженого об’єму точок. Для 
створення 3D реконструкції із застосуванням SfM необхідно мати 
багато зображень області або об’єкта з високим ступенем 
перекриття, зроблених з різних точок спостереження. SfM 
проілюстровано на рис. 11. Алгоритм включає три основні етапи:  
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Співставлення відповідних ознак і вимірювання відстаней між 
ними на площині зображення камери 𝑑𝑑 та 𝑑𝑑′. Алгоритм Scale 
Invariant Feature Transform (SIFT) [16] дозволяє порівнювати 
відповідні ознаки навіть за великих варіацій у масштабі та куті 
огляду, а також за умов часткового перекриття і зміни освітлення. 

 
Рис. 11. Ілюстрація методу структура з руху (SfM) 

 
При наявності відповідних місць розташування декількох 

точок на двох або більше зображеннях, зазвичай існує лише одне 
математичне рішення для визначення місця, де були зроблені 
фотографії. Тому можна обчислити позиції камер (𝑥𝑥, 𝑦𝑦, 𝑧𝑧), 
(𝑥𝑥′, 𝑦𝑦′, 𝑧𝑧′), орієнтації 𝑖𝑖 та 𝑖𝑖′, фокусні відстані 𝑓𝑓 та 𝑓𝑓′, і відносні 
позиції відповідних ознак 𝑏𝑏 та ℎ в одному кроці, який називається 
пакетна корекція даних (bundle adjustment). Звідси походить термін 
«структура з руху». Структура сцени включає всі ці параметри, а 
рух відноситься до руху камери. 

Наступним кроком є визначення щільного об’єму точок і 3D 
поверхні, використовуючи параметри камери і точки SfM. 

SfM зазвичай поділяється на три типи: глобальний, 
інкрементний та гібридний.  

Глобальний SfM [17] представлений на рис. 12. Підхід 
оптимізує всі положення камери одночасно, використовуючи всі 
доступні переміщення. У глобальному SfM початкові положення 
камер оцінюються на основі принципів стереозору та епіполярної 
геометрії. Пакетна корекція даних (bundle adjustment) [18] 
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виконується лише один раз, що призводить до поліпшення 
ефективності системи. 

 
Рис. 12. Приклад алгоритму глобального SfM [17] 

 
Процес глобального SfM включає, в основному, два етапи: 

оптимізацію положень камери та оптимізацію її орієнтацій. 
Точність оптимізації орієнтацій камери залежить від точності 
початкового розрахунку параметрів епіполярного геометричного 
графу.  

Îñíîâí³ êîìïîíåíòè åï³ïîëÿðíîãî ãåîìåòðè÷íîãî ãðàôó: 
• Öåíòðè êàìåð (𝐶𝐶1òà 𝐶𝐶2): Ïîçèö³¿ äâîõ êàìåð ó ïðîñòîð³. 
• Òî÷êà â 3D ïðîñòîð³ (𝑃𝑃): Òî÷êà 3D ñöåíè, ÿêó 

ñïîñòåð³ãàþòü îáèäâ³ êàìåðè. 
• Òî÷êè çîáðàæåííÿ (𝑝𝑝1 òà 𝑝𝑝2): Ïðîºêö³¿ òðèâèì³ðíî¿ òî÷êè 𝑃𝑃 

íà ïëîùèíè çîáðàæåíü äâîõ êàìåð. 
• Áàçèñíà ë³í³ÿ: Ë³í³ÿ, ùî ç’ºäíóº öåíòðè äâîõ êàìåð. 
• Åï³ïîëÿðíà ïëîùèíà: Ïëîùèíà, ùî ïðîõîäèòü ÷åðåç 

òðèâèì³ðíó òî÷êó 𝑃𝑃 òà öåíòðè êàìåð. 
• Åï³ïîë³ (𝑒𝑒1 òà 𝑒𝑒2): Òî÷êè, äå áàçèñíà ë³í³ÿ ïåðåòèíàº 

ïëîùèíè çîáðàæåíü. 
• Åï³ïîëÿðí³ ë³í³¿: Ë³í³¿ íà ïëîùèíàõ çîáðàæåíü, âçäîâæ 

ÿêèõ ëåæàòü â³äïîâ³äí³ òî÷êè. 
Інкрементний SfM [19] здатний обробляти великі обсяги 

даних. Цей підхід, зазвичай, використовується саме для 
реконструкції розріджених об’ємів точок з неупорядкованого 
набору зображень. Метод включає кілька етапів, таких як 
калібрування камери, відстеження необхідних ознак, визначення 
положень камери, тріангуляція та пакетна корекція даних (bundle 
adjustment). Алгоритм можна описати наступним чином. 

1. Ініціалізація вхідних зображень з урахуванням приблизної 
фокусної відстані. 

2. Використання SIFT (Scale Invariant Feature Transform) 
дескриптору [16] для пошуку необхідних ключових точок на 
зображенні. 
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3. Застосування порівняльного аналізу для визначення 
схожості знайдених ключових точок. 

4. Визначення положення камери для першої пари зображень 
на основі п’яти точок. 

5. Здійснення тріангуляції для знаходження перших 3D 
точок, що формують об’єми точок у тривимірному просторі та 
виконання пакетної корекції даних (bundle adjustment). 

6. Використання методу прямої лінійної трансформації 
(Direct Linear Transform – DLT) для визначення положення кожної 
використаної камери. 

7. Здійснення тріангуляції для додавання нових точок до 
об’ємів точок з подальшою пакетною корекцією даних для 
уточнення результатів. 

8. Повторення кроків 5 та 6 до тих пір, поки не завершиться 
додавання нових камер. Для уточнення 3D об’єму точок модель 
оптимізується за допомогою глобальної пакетної корекції даних 
(global bundle adjustment) [18]. 

Гібридний SfM використовує глобальний SfM для 
знаходження параметрів камери та інкрементний SfM для 
реконструкції розріджених об’ємів точок. 

SfM підхід часто застосовують на початковому етапі 3D 
реконструкції. Отримані положення камери та розріджені об’єми 
точок подаються на вхід наступних методів, які уточнюють 
отримані дані для відновлення щільної та деталізованої 
тривимірної моделі середовища. Один з таких методів – 
багатовидове стереозіставлення (Multi-View Stereo - MVS). 

2.3.2. БАГАТОВИДОВЕ СТЕРЕОСПІВСТАВЛЕННЯ 

Алгоритми áàãàòîâèäîâîãî ñòåðåîñï³âñòàâëåííÿ (Multi-View 
Stereo — MVS) [20] приймають на вхід велику кількість зображень 
з даними про їх відповідні положення камери та повертають щільні 
тривимірні моделі з покращеною точністю. MVS підхід заснований 
на патчах (Patch-based Multi-view Stereo – PMVS) [21] і дозволяє 
ефективно отримувати щільні об’єми точок. Метод включає три 
етапи: ініціалізацію, розширення та фільтрацію. Основна ідея 
PMVS полягає у відтворенні набору вирівняних патчів, що 
повністю покривають поверхню об’єкта. Модель патча є ключовим 
елементом PMVS. Процес реконструкції моделі за допомогою 
PMVS продемонстровано на рис. 13. Патч 𝑃𝑃 описується як 
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тривимірний прямокутник, для якого конфігурація визначається 
центральними координатами, одиничним вектором нормалі, 
екземпляром зображення та колекцією зображень, на яких 𝑃𝑃 
розпізнається. 

 

 
Рис. 13. Ілюстрація проміжних результатів MVS підходу 

заснованого на патчах 
 

²í³ö³àë³çàö³ÿ ïàò÷à ïåðåäáà÷àº íàñòóïí³ åòàïè: 
1. Âèêîðèñòàííÿ äåòåêòîð Õàðð³ñà òà ð³çíèöþ ãàóñ³àí³â 

(Difference of Gaussian – DoG), ùîá âèÿâèòè êëþ÷îâ³ òî÷êè íà 
ïîñë³äîâíîñò³ çîáðàæåíü.  

2. Çàñòîñóâàííÿ òåõí³êè åï³ïîëÿðíîãî ïîð³âíÿííÿ äëÿ 
ç³ñòàâëåííÿ êëþ÷îâèõ òî÷îê, ùî äàþòü ïî÷àòêîâ³ â³äïîâ³äíîñò³.  

3. Ôîðìóâàííÿ ïî÷àòêîâèõ ïàò÷³â ç ïî÷àòêîâèõ 
â³äïîâ³äíîñòåé çà äîïîìîãîþ òðèàíãóëÿö³¿.  

4. Ñòâîðåííÿ êîëåêö³¿ ðîçï³çíàâàíèõ çîáðàæåíü äëÿ ïàò÷à 𝑃𝑃 
çà äîïîìîãîþ âèêîðèñòàííÿ êóòîâîãî òåñòó, ùî ïîð³âíþº âåêòîð 
ñïîñòåðåæåííÿ íàïðàâëåíèé â³ä êàìåðè äî ïàò÷à òà âåêòîð íîðìàë³ 
â³äïîâ³äíî¿ ïîâåðõí³. 

5. Îíîâëåííÿ öåíòðó òà íîðìàë³ øëÿõîì çìåíøåííÿ îö³íêè 
ôîòîìåòðè÷íî¿ íåâ³äïîâ³äíîñò³. 

6. Âèêîðèñòàííÿ ôîòîìåòðè÷íîãî äèñïàðèòåòó äëÿ îö³íêè 
åôåêòèâíîñò³ ñòâîðåííÿ ïàò÷à 𝑃𝑃.  

Ðîçïîâñþäæåííÿ ïàò÷à çä³éñíþºòüñÿ ïîä³ëîì êîæíîãî 
çîáðàæåííÿ íà ñèñòåìàòè÷í³ ñ³òêè ðîçì³ðîì NќN ï³êñåë³â. 

1. Çá³ð âñ³õ ñóñ³äí³õ êë³òèíîê çîáðàæåííÿ ç êîæíîãî 
ðîçï³çíàíîãî çîáðàæåííÿ â ïàò÷³ P.  

2. Ñòâîðåííÿ íîâîãî ïàò÷à P äëÿ ç³áðàíèõ êë³òèíîê 
çîáðàæåííÿ. 
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3. Îïòèì³çàö³ÿ øëÿõîì çìåíøåííÿ çíà÷åííÿ ôîòîìåòðè÷íîãî 
äèñïàðèòåòó.  

4. Îïòèì³çàö³ÿ íîâîãî ðîçï³çíàíîãî íàáîðó çîáðàæåíü çà 
äîïîìîãîþ ïîð³âíÿííÿ ïî ãëèáèí³. 

5. Âèçíà÷åííÿ åôåêòèâíîñò³ ðîçøèðåííÿ íîâîãî ïàò÷à. 
Ô³ëüòðàö³ÿ ïàò÷à âèêîíóºòüñÿ äëÿ îïòèì³çàö³¿ ñòâîðåíèõ 

ù³ëüíèõ îá’ºì³â òî÷îê. 

2.3.3. РЕКОНСТРУКЦІЯ ПОВЕРХНІ 

Алгоритм відтворення поверхні за допомогою методу 
Пуассона (Poisson Surface Reconstruction – PSR) [22], 
використовується для створення цілісної структури. Цей метод 
розглядає завдання відтворення поверхні як просторову задачу 
Пуассона [22] і може бути описаний наступними етапами: 
дискретизація задачі, визначення векторного поля, вирішення 
рівняння Пуассона та відновлення ізоповерхні. Основні етапи 
відтворення поверхні за методом Пуассона включають наступні. 

1. Âèêîðèñòàííÿ äåðåâà îêòàíò³â (octree) äëÿ ³ëþñòðàö³¿ 
ñòóïåíþ ôóíêö³¿ ðîçì³ð³â ôóíêö³é òà äèñêðåòèçàö³¿ çàäà÷³ 
âèð³øåííÿ ñòðóêòóðè Ïóàññîíà. 

2. Äëÿ âèçíà÷åííÿ âåêòîðíîãî ïîëÿ âèêîðèñòîâóºòüñÿ 
ôóíêö³ÿ âóçëà äåðåâà îêòàíò³â (octree), ÿêà ñõîæà íà ãðàä³ºíòíå 
ïîëå ôóíêö³¿ ³íäèêàòîðà.  

3. Äëÿ âèð³øåííÿ ð³âíÿííÿ Ïóàññîíà âèêîðèñòîâóºòüñÿ 
îïèñàíå âåêòîðíå ïîëå òàê, ùîá ãðàä³ºíòíå ïîëå ôóíêö³¿ 
³íäèêàòîðà áóëî ñóì³æíèì ç âåêòîðíèì ïîëåì.  

4. Äëÿ òîãî, ùîá çîáðàçèòè â³äïîâ³äíó ³çîïîâåðõíþ 
âèêîðèñòîâóºòüñÿ îö³íåíà ôóíêö³ÿ ³íäèêàòîðà. 

2.3.4. ПОЄДНАННЯ МЕТОДІВ SFM, MVS ТА РЕКОНСТРУКЦІЇ 
ПОВЕРХНІ 

У [23] запропонований підхід 3D реконструкції, який поєднує 
в собі SfM, MVS та реконструкцію поверхні. Алгоритм умовно 
зображений на рис. 14. Процедура 3D реконструкції дозволяє 
отримувати окремі 3D моделі, разом з розрідженим та щільним 
об’ємом 3D точок, а також грубі структури з колекції зображень. 
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Цей метод можна використовувати в різних сферах та для 
виконання різноманітних завдань.  

 

 
Рис. 14. Ілюстрація роботи методу, що поєднує SfM, MVS та 

реконструкцію поверхні [23] 
 

Інкрементальний підхід SfM використовується для отримання 
розріджених об’ємів точок з вхідних зображень, при цьому 
обчислюються різні параметри для кожного зображення. Цей 
підхід включає етапи калібрування камери, відстеження 
особливостей, обчислення позицій камери, тріангуляції та 
пакетного коригування даних (bundle adjustment). Для отримання 
щільних об’ємів точок використовується підхід MVS на основі 
патчів, що включає ініціалізацію, розширення та фільтрацію 
патчів. Після отримання щільних об’ємів точок для створення 
моделі використовується підхід реконструкції поверхні за методом 
Пуассона, яка включає етапи дискретизації задачі, визначення 
векторного поля, розв’язання рівняння Пуассона та побудову 
ізоповерхні. 

2.4. СУЧАСНІ МЕТОДИ 3D РЕКОНСТРУКЦІЇ СЕРЕДОВИЩА 

У сучасному світі нейронні методи для відновлення карт 
глибини та 3D реконструкції стали більш популярними порівняно 
зі стандартними та класичними підходами, такими як Structure 
from Motion (SfM) та Multi-View Stereo (MVS). Причини цього 
включають кілька ключових аспектів: 

• Висока точність і деталізація. Нейронні мережі, зокрема 
глибокі нейронні мережі, можуть навчатися на великих 
наборах даних і знаходити складні, нелінійні залежності між 
зображеннями та їх тривимірними представленнями. Це 
дозволяє їм досягати більш високої точності та деталізації в 
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порівнянні з традиційними методами, які часто базуються на 
простих геометричних припущеннях. Наприклад, на відміну 
від класичних підходів, сучасні методи дозволяють отримувати 
якісні карти глибин та 3D реконструкцію навіть в областях з 
однорідними та періодичними текстурами. 
• Автоматизація і узагальнення. Глибокі нейронні мережі 
здатні автоматично витягати особливості та патерни з вхідних 
даних, що зменшує потребу в ручному налаштуванні 
параметрів та попередньому обробленні даних, як це часто 
потрібно у традиційних методах. Це робить їх більш 
універсальними та здатними до узагальнення на нові сцени та 
умови зйомки. 
• Зменшення чутливості до шумів. Нейронні методи мають 
вбудовану здатність до зменшення впливу шумів та артефактів 
в даних завдяки використанню навчання на великих і 
різноманітних наборах даних. Це дозволяє отримувати більш 
стабільні результати навіть при наявності шумів у вхідних 
зображеннях. 
• Інтеграція різних джерел даних. Нейронні мережі можуть 
інтегрувати інформацію з різних даних, таких як RGB-
зображення, глибинні карти, та інші сенсорні дані, для 
створення більш комплексних і точних 3D моделей.  

2.4.1. HIGHRES-MVSNET 

R. Weilharter та ін. [24] використали архітектуру глибокого 
навчання для 3D реконструкції із зображень високої роздільної 
здатності. Традиційні MVS-техніки для уточнення значення 
глибини кожного пікселя використовують обчислені ознаки та 
зв’язки між кількома видами сцени [25]. Використання ознак, 
виділених нейронною мережею під час навчання, є достойною 
альтернативою. Архітектура HighRes-MVSNet зосереджується на 
зниження вимог до пам’яті, необхідної для використання великої 
кількості даних, які доступні завдяки сучасним камерами з 
високою роздільною здатністю зображень. Підхід використовує 
архітектуру енкодера-декодера, зображену на рис. 15. В енкодері 
система спочатку виконує 3 згортки у початковому шарі, після 
чого йде шар об’єднання регіонів даних (pooling) і ще один 
згортковий шар. Таким чином, розмір обсягу ознак зменшується 
до однієї восьмої від вхідних даних зображення. 
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Рис. 15. Архітектура мережі HighRes-MVSNet [24] 

 
Потім використовується архітектура U-Net для вилучення 

ознак на декількох масштабах, і на кожному масштабі ознаки 
проєктуються в нижчий вимірний підпростір для контролю 
розміру вихідної карти ознак. Диференційована функція 
гомографічного викривлення використовується для побудови 3D 
об’ємів цільових значень з попередньо вилучених ознак на 
кожному масштабі. Функція викривлення задається наступним 
чином: 

 
𝐻𝐻𝑖𝑖(𝑑𝑑) = 𝐾𝐾𝑖𝑖 ⋅ 𝑅𝑅𝑖𝑖 ⋅ �𝐼𝐼 −

𝑡𝑡0 − 𝑡𝑡𝑖𝑖 ⋅ 𝑛𝑛0
𝑇𝑇

𝑑𝑑
� ⋅ 𝑅𝑅0

𝑇𝑇 ⋅ 𝐾𝐾0
𝑇𝑇, (4) 

де 𝐻𝐻𝑖𝑖(𝑑𝑑) є гомографією між 𝑖𝑖-тою картою ознак і картою ознак на 
глибині 𝑑𝑑. 𝐾𝐾𝑖𝑖, 𝑅𝑅𝑖𝑖 та 𝑡𝑡𝑖𝑖 відповідають параметрам камери, що 
вказують на поточний кадр, 𝑛𝑛0 – головна вісь поточної камери. 𝑁𝑁 
об’ємів ознак 𝐹𝐹𝑖𝑖 збираються у об’єм цільових значень 𝐶𝐶 за 
допомогою метрики втрат на основі варіації: 
 

 
𝐶𝐶 =

∑ (𝐹𝐹𝑖𝑖 − 𝐹𝐹𝚤𝚤�)2𝑁𝑁
𝑖𝑖=1

𝑁𝑁
, (5) 

де 𝐹𝐹𝑖𝑖 – усереднений об’єм ознак. 
Об’єми цільових значень декодуються від грубого до 

детального рівня та об’єднують усі виходи з найдетальнішим 
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масштабом. Декодерна система має чотири блоки, кожен з яких 
відповідає за результат на одному з чотирьох етапів. Кожен блок 
декодера складається з шести 3D-згорткових блоків, кожен з яких 
містить дві 3D-згортки з залишковим з’єднанням. Декодер надає 
два виходи: об’єм цільових значень, який об’єднується з вхідними 
даними наступного етапу, та класифікований об’єм цільових 
значень, який обробляється шаром softmax і регресією глибини 
для створення карти глибини, що ініціює об’єми ознак наступного 
етапу. 

Класифікація здійснюється за допомогою шару 3D-згортки, 
за яким іде шар ReLU та ще один шар 3D-згортки. На найбільш 
грубому етапі результат створюється лише з сирого об’єму 
цільових значень. Використовуючи концепцію каскадного об’єму 
цільових значень, ці об’єми цільових значень формуються в більш 
точні діапазони глибин залежно від попередньої оцінки. Глибина 
обчислюється на кожному масштабі шляхом збільшення 
роздільної здатності класифікованих об’ємів цільових значень до 
необхідного розміру виходу перед використанням регресії 
глибини. 

2.4.2. 3D-FHNET 

Тривимірна ієрархічна мережа об’єднання була представлена 
в [26]. В її основі лежать ідеї використання як техніки 
комбінування ознак з кількох видів, так і стратегія ієрархічного 
прогнозування. Це забезпечує можливість об’єднання 
реконструкції з однієї та декількох точок спостереження з метою 
отримання точних результатів. Техніка комбінування ознак 
спрямована на постійне підвищення якості реконструкції моделі 
зі збільшенням кількості нових ракурсів. Ієрархічна стратегія 
прогнозування впроваджена в мережу для точного відтворення 
дрібних деталей об’єктів. Модель представлена у вигляді 
воксельного подання, де кожен воксель позначається нулем або 
одиницею для кожної воксельної сітки. На рис. 16 показана 
архітектура системи моделі. 

Вхідними даними моделі можуть бути як одне, так і кілька 
зображень, на яких присутній об’єкт представлений з різних точок 
спостереження. На етапі навчання моделі можна подавати 
численні зображення одного й того самого об’єкта або сцени. Ці 
зображення проходять через мережу енкодера, яка вилучає ознаки 
з поданих даних. Мережа використовується для вилучення ознак 
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із зображень з роздільною здатністю 128×128 пікселів. Енкодер 
використовує залишковий двовимірний енкодер. Кожне вхідне 
зображення проходить через шість залишкових згорткових блоків 
енкодера. Кожен із цих блоків виконує три згортки та одну 
операцію об’єднання регіонів даних (pooling). Для кожного блоку 
дані проходять одночасно двома шляхами. Один шлях обробляє 
дві згортки, а другий шлях — згортку розміром 1×1. Ці процеси 
супроводжуються функцією активації ReLU. Ознаки, отримані з 
обох шляхів, об’єднуються та проходять через шар max-pooling. 
Нарешті, дані перетворюються у вектор ознак. 
 

 
Рис. 16. Архітектура моделі 3D-FHNet [26] 

 
Модуль відображення ознак використовується для 

перетворення двовимірних ознак у тривимірні, відображаючи 
вектори ознак, отримані з енкодера. Кожен вектор ознак 
проходить через повнозв’язний шар, а потім через модуль 
відображення ознак. 

Тривимірна інформація декодується за допомогою 
залишкового тривимірного декодера. Декодер перетворює 
тривимірні ознаки в тривимірні об’єми. Він приймає ознаки з 
модуля відображення ознак та пропускає їх через шість 
тривимірних залишкових декодерних блоків. Результат потім 
нормалізується шаром softmax до тривимірного об’єму 
передбаченої ймовірності. Кожен блок містить три операції 
зворотної згортки та одну операцію розпакування (unpooling). Дані 
одночасно проходять двома шляхами. Один із шляхів містить дві 
тривимірні згортки, а інший шлях — згортку 1×1×1. Усі ці процеси 
супроводжуються функцією активації ReLU. Дані надходять до 
наступного операційного блоку після об’єднання та проходження 
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через шар розпакування (unpooling). Для об’єднання ознак усіх 
отриманих зображень використовується модуль інтеграції ознак. 
Людина може отримати уявлення про об’єкт, рухаючись навколо 
нього та спостерігаючи його з різних ракурсів. Аналогічно, модель 
може отримати поточну передбачену ймовірність зайнятості 
вокселів, розглядаючи зображення. Коли кількість вхідних видів 
об’єкта збільшується, кількість воксельних сіток також зростає, 
відповідно точність моделі покращується.  

Модель використовує ієрархічну стратегію прогнозування для 
виведення зайнятості вокселів у виді 0-1. Значення 0 вказує на 
відсутність зайнятості, а значення 1 вказує на зайнятість 
відповідного вокселю. Спочатку модель встановлює поріг, і 
воксельна сітка з передбаченою ймовірністю, рівною або більшою 
за поріг, буде класифікована як зайнята, а ті, що мають менше 
значення, як незайняті. Це також допомагає відновити дрібні 
деталі об’єкта. Таку метрику якості, як точність, можна обчислити, 
порівнюючи передбачену зайнятість вокселів 0-1 з фактичною 
зайнятістю вокселів. 

2.4.3. ATLAS 

Одним з варіантів представлення 3D об’єкта, або площини в 
комп’ютерній графіці, є усічена знакова функція відстані 
(Truncated Signed Distance Function - TSDF). Метод 3D-
реконструкції сцени, що безпосередньо регресує TSDF із набору 
RGB-зображень та відповідних положень камери, представлений 
у [27]. 

ATLAS приймає на вхід послідовність RGB-зображень 
довільної довжини, внутрішні параметри камери та положення 
камери відповідні до кожного кадру. Зображення проходять через 
основу 2D CNN для вилучення ознак. Потім ці ознаки зворотно 
проєктуються в 3D-воксельний об’єм і акумулюються та 
усереднюються з вже існуючими даними. Після того як ознаки 
зображень об’єднались в 3D, відбувається безпосередня регресія 
TSDF за допомогою 3D CNN (рис. 17). 

Після акумуляції ознак у воксельному об’ємі 
використовується тривимірна згорткова мережу енкодера-
декодера для уточнення ознак і регресії вихідного TSDF. Кожен 
шар енкодера і декодера використовує набір залишкових блоків 
розміром 3×3×3. Зменшення масштабу реалізується за допомогою 
згортки 3×3×3 з кроком 2, а збільшення масштабу використовує 
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трилінійну інтерполяцію з наступним застосуванням згортки 1×1×1 
для зміни розміру ознак. Розмір ознак подвоюється при кожному 
зменшенні масштабу і зменшується вдвічі при кожному збільшенні 
масштабу. Усі згорткові шари супроводжуються batchnorm та 
активацією ReLU.  

 

 
Рис. 17. Архітектура моделі ATLAS [27] 

 
На верхньому шарі енкодера-декодера використовується 

згортка 1×1×1, що супроводжується функцією активації tanh для 
регресії кінцевих значень TSDF.  

Крім того, модель має проміжні виходи на кожній 
декодованій роздільній здатності перед збільшенням масштабу. Ці 
додаткові виходи використовуються як для проміжного контролю, 
щоб допомогти мережі швидше навчатися, так і для покращення 
якості наступних ітерації. 

2.4.4. SIMPLERECON 

На відміну від багатьох сучасних методів 3D реконструкції, 
що застосовують важкі тривимірні згорткові шари, тим самим 
обмежуючи своє застосування в умовах обмежених 
обчислювальних ресурсів, SimpleRecon [28] робить акцент на 
високоякісному прогнозуванні глибини. Традиційний та 
доступний підхід об’єднання карт глибини у поєднанні із 
запропонованим якісним відновленням глибини з кількох ракурсів 
призводить до точних 3D реконструкцій. 

На вхід методу подаються: опорне зображення 𝐼𝐼0, набір 
вхідних зображень 𝐼𝐼𝑛𝑛, де 𝑛𝑛 ∈ {1, … , 𝑁𝑁 − 1}, а також внутрішні 
параметри камер та відносні позиції камер. Під час навчання 
використовуються карти глибини 𝐷𝐷𝑔𝑔𝑔𝑔, що відповідають вхідним 
RGB-зображенням. Під час тестування модель виконує 
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передбачення щільних карт глибини 𝐷𝐷� для кожного опорного 
зображення. 

SimpleRecon доповнює архітектуру енкодера-декодера для 
прогнозування глибини об’ємом цільових значень (рис. 18). 
 
 

 
Рис. 18. Архітектура моделі SimpleRecon [28] 

 
Енкодер зображень вилучає відповідні ознаки з опорних 

зображень, що подаються у об’єм цільових значень. Вихід об’єму 
цільових значень обробляється за допомогою двовимірної 
згорткової мережі енкодера-декодера, доповненої ознаками 
вилученими за допомогою окремого попередньо навченого 
енкодера зображень. Ключова ідея підходу полягає у включенні 
доступних метаданих до об’єму цільових значень разом із 
типовими глибинними ознаками зображення, що дозволяє мережі 
використовувати корисну інформацію, таку як геометричні дані та 
відносна позиція камер. Ці метадані дозволяють мережі краще 
визначати відносну важливість кожного вхідного зображення для 
оцінки глибини для певного пікселя.  

Об’єм цільових значень є чотиривимірним тензором 
розмірністю CќDќHќW, де для кожного просторового положення 
(𝑘𝑘, 𝑖𝑖, 𝑗𝑗) існує вектор ознак розмірністю 𝐶𝐶, де 𝑘𝑘 – індекс площини 
глибини. Вектор ознак 𝐶𝐶 складається з ознак опорного зображення 
та набору ознак вхідних зображень, що деформуються враховуючи 
специфічні метадані. 

Мережа базується на двовимірній згортковій архітектурі 
енкодера-декодера. Об’єднання об’єму цільових значень 
відбувається за рахунок підсумовування результатів добутку точок 
між опорним зображенням і кожним вхідним зображенням та дає 
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результати, які конкурентоспроможні з сучасними методами 
оцінки глибини. 

В якості енкодера зображень та енкодера відповідності ознак 
використовується невеликий, але потужніший енкодер 
EfficientNetv2 S [29]. Для ефективного створення карт 
відповідності ознак застосовуються перші два блоки ResNet18 [30]. 

В SimpleRecon об’єднання ознак зображення в енкодер об’єму 
цільових значень відбувається на зразок DeepVideoMVS [31]. 
Глибинні ознаки зображення об’єднуються на кількох масштабах, 
додаючи пропускні з’єднання між енкодером зображення та 
енкодером об’єму цільових значень на всіх роздільних здатностях. 

Функція втрат представлена у вигляді: 
 

𝐿𝐿 = 𝐿𝐿𝑑𝑑𝑑𝑑𝑑𝑑𝑑𝑑ℎ + 𝛼𝛼𝑔𝑔𝑔𝑔𝑔𝑔𝑔𝑔𝐿𝐿𝑔𝑔𝑔𝑔𝑔𝑔𝑔𝑔 + 𝛼𝛼𝑛𝑛𝑛𝑛𝑛𝑛𝑛𝑛𝑎𝑎𝑎𝑎𝑎𝑎𝐿𝐿𝑛𝑛𝑛𝑛𝑛𝑛𝑛𝑛𝑛𝑛𝑛𝑛𝑛𝑛 + 𝛼𝛼𝑚𝑚𝑚𝑚𝐿𝐿𝑚𝑚𝑚𝑚 ,  (6) 
 

де: 𝐿𝐿𝑑𝑑𝑑𝑑𝑑𝑑𝑑𝑑ℎ – функція втрат регресії глибини; 𝐿𝐿𝑔𝑔𝑔𝑔𝑔𝑔𝑔𝑔 – функція втрат 
багатомасштабного градієнту та нормалей; 𝐿𝐿𝑚𝑚𝑚𝑚 – функція втрат 
багатовидової регресії глибини; 𝛼𝛼𝑔𝑔𝑔𝑔𝑔𝑔𝑔𝑔 = 𝛼𝛼𝑛𝑛𝑛𝑛𝑛𝑛𝑛𝑛𝑛𝑛𝑛𝑛𝑛𝑛 = 1.0 та 𝛼𝛼𝑚𝑚𝑚𝑚 = 0.2 – 
коефіцієнти підібрані експериментально на валідаційному наборі 
даних. 

2.4.5. MARIGOLD 

Підхід Marigold [32], запропонований Bingxin Ke та ін., 
базується на використанні дифузійної моделі та пропонує 
протокол тонкого налаштування для монокулярної реконструкції 
карти глибини. Враховуючи щільну карту глибини, що повертає 
алгоритм, та її високу точність, підхід також застосовується і для 
задач 3D реконструкції (рис. 19). 

Основний принцип нового підходу полягає у використанні 
багатих візуальних знань, що зберігаються в сучасних 
генеративних візуальних моделях. Marigold розроблена на основі 
попередньо навченої Stable Diffusion моделі та доналаштована з 
використанням синтетичних даних. 

Однією з основних цілей Marigold є ефективність навчання, 
оскільки дифузійні моделі зазвичай потребують багато ресурсів для 
навчання. Тому запропонована модель базується на попередньо 
навченій text-to-image LDM (Stable Diffusion v2 [33]), яка 
навчилася дуже хорошим апостеріорним ознакам зображень на 
наборі даних LAION-5B [34]. 
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Рис. 19. Приклади 3D реконструкції із застосуванням 

Marigold [32] 
 
Äëÿ êîäóâàííÿ çîáðàæåííÿ 𝑥𝑥 òà éîãî â³äïîâ³äíî¿ êàðòè 

ãëèáèíè 𝑑𝑑 â ëàòåíòíèé ïðîñò³ð, ç ìåòîþ íàâ÷àííÿ óìîâíîãî 
ðîçøóìëþâà÷à, âèêîðèñòîâóºòüñÿ îðèã³íàëüíèé çàô³êñîâàíèé 
âàð³àö³éíèé àâòîåíêîäåð (VAE) Stable Diffusion. Êàðòà ãëèáèíè 
äóáëþºòüñÿ â òðè êàíàëè, ùîá ³ì³òóâàòè RGB-çîáðàæåííÿ, òà 
ïîäàºòüñÿ íà åíêîäåð. Äîíàëàøòîâóºòüñÿ ëèøå U-Net, 
îïòèì³çóþ÷è ñòàíäàðòíó äèôóç³éíó çàäà÷ó â³äíîñíî ëàòåíòíîãî 
êîäó ãëèáèíè. Â³äïîâ³äí³ñòü ñï³âñòàâëåííÿ êàðòè ãëèáèíè äî 
çîáðàæåííÿ äîñÿãàºòüñÿ øëÿõîì îá’ºäíàííÿ äâîõ ëàòåíòíèõ êîä³â 
ïåðåä ¿õ ïîäà÷åþ â U-Net. Ïåðøèé øàð U-Net ìîäèô³êîâàíî äëÿ 
ïðèéíÿòòÿ îá’ºäíàíèõ ëàòåíòíèõ êîä³â. Ï³äõ³ä äîíàëàøòóâàííÿ 
Marigold ïðåäñòàâëåíèé íà ðèñ. 20. Çàãàëüíà ñõåìà âèêîíàííÿ 
ï³äõîäó ïðåäñòàâëåíà íà ðèñ. 21. 

Вхідне зображення 𝑥𝑥 кодується за допомогою оригінального 
варіаційного автоенкодеру (VAE) Stable Diffusion у латентний код 

𝑧𝑧(𝑥𝑥) і об’єднується з латентним кодом глибини 𝑧𝑧𝑡𝑡
(𝑑𝑑) перед подачею 

в модифіковану доналаштовану U-Net мережу на кожній ітерації 
розшумлення. Після 𝑇𝑇 ітерацій розшумлення, отриманий 
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латентний код глибини 𝑧𝑧0
(𝑑𝑑) декодується в зображення, три канали 

якого усереднюються для отримання кінцевої оцінки 𝑑̂𝑑. 
 

 
Рис. 20. Огляд підходу доналаштування Marigold [32] 

 

 
Рис. 21. Загальна схема Marigold для реконструкції карти 

глибини [32] 
 
Основний недолік Marigold – тривалий час виконання, що 

робить цей підхід непридатним для систем, які оперують в умовах 
реального часу. 
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ВИСНОВКИ 

Представлений аналіз дозволяє систематизувати знання та 
оцінити поточний стан розвитку методів доповненої реальності, 
3D реконструкції та оцінки глибини по 2D даним. Розглянуті 
основні підходи та технології, що використовуються для побудови 
тривимірних моделей, демонструють стрімкий розвиток даного 
наукового та інноваційного напрямку. Незважаючи на це 
залишається низка відкритих питань, які потребують подальших 
досліджень та удосконалення з метою покращення природності та 
імерсивності досвіду користувача в доповненій реальності. 

По-перше, необхідно розширювати та адаптувати існуючі 
набори даних до конкретних конфігурацій камер кінцевих 
пристроїв. Кожний носимий пристрій доповненої реальності має 
свої специфічні сенсори та їх параметри. Зазвичай наявні набори 
даних не покривають необхідний кінцевий домен. Для 
покращення точності та надійності методів 3D реконструкції на 
кінцевому пристрої необхідно включати набори даних, що 
відповідають конкретним типам камер та їх характеристикам. Збір 
та анотація даних — це доволі тривала по часу та витратна 
процедура. Тому виникає необхідність адоптації існуючих наборів 
даних під кінцевий домен. 

По-друге, для повсякденного використання пристроїв 
доповненої реальності, важливо зосередити зусилля на 
покращенні точності реконструкції сцени в складних умовах. До 
таких сцен можна віднести динамічні сцени з великою кількістю 
рухомих об’єктів та сцени, в яких присутні відбивні поверхні. 
Подолання цих викликів сприятиме покращенню якості 3D 
реконструкції середовища і матиме суттєвий вплив на якість 
сприйняття користувачем сценаріїв доповненої реальності. 

Нарешті, пристрої споживання сценаріїв доповненої 
реальності, такі як смартфони та носимі окуляри ДР, обмежені з 
точки зору наявних обчислювальних ресурсів та ємності батареї. 
Якісні методи 3D реконструкції, зазвичай, мають високу 
обчислювальну складність і не відповідають вимогам обробки в 
реальному часі та вимогам по енергоспоживанню. Адаптація, 
портування, оптимізація методів 3D реконструкції та квантизація 
відповідних моделей під кінцевий пристрій без суттєвого 
погіршення їх якості є критичною задачею для забезпечення 
ефективної роботи сценаріїв ДР, збільшення часу експлуатації 
носимих пристроїв та їх подальшої мініатюризації. 
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Таким чином, подальші дослідження в напрямку адоптації 
існуючих наборів даних, покращення якості реконструкції 
складних сцен та оптимізація рішень для виконання на носимих 
пристроях є ключовими напрямками для досягнення нових висот 
у галузі 3D реконструкції середовища та популяризації 
використання доповненої реальності в повсякденному житті. 
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ВСТУП 

У сучасному світі, який стикається з різноманітними 
екологічними викликами, важливість моніторингу стану 
навколишнього середовища та його змін набуває все більшого 
значення. Кліматичні зміни, антропогенні дії та природні 
катаклізми чинять дедалі сильніший вплив на наші екосистеми, 
ресурси та загалом на планету. Земна поверхня, яка охоплює ліси, 
сільськогосподарські угіддя, водойми, пустелі та урбанізовані 
зони, піддається постійному впливу людської діяльності та 
природних факторів. Оцінка цих впливів та вивчення пошкоджень 
земної поверхні є важливою задачею не лише для екологів і 
науковців, а й для урядів, громадських організацій і міжнародної 
спільноти загалом. 

Традиційні методи моніторингу стану земної поверхні, такі як 
польові дослідження та візуальний огляд територій, є надзвичайно 
важливими, однак  

використання в умовах сучасних викликів обмежене. 
Зокрема, ці методи займають багато часу, потребують значних 
людських ресурсів і часто є небезпечними в умовах природних 
катастроф або в зоні військових конфліктів. Крім того, 
традиційний моніторинг може не завжди охоплювати великі 
території з достатньою точністю або своєчасністю, що обмежує 
його ефективність. 

Зі швидким розвитком інформаційних технологій і 
зростанням обсягів даних про земну поверхню з'являються нові 
можливості для моніторингу та аналізу змін у навколишньому 
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середовищі. Одним з таких напрямків є використання методів 
комп'ютерного зору та глибинних нейронних мереж для аналізу 
пошкоджень земної поверхні. Ці передові технології відкривають 
нові горизонти для автоматизації процесу моніторингу, 
підвищують точність і швидкість аналізу, а також забезпечують 
можливість обробки великих обсягів даних у реальному часі. 
Використання супутникових знімків, аерофотознімків, даних з 
безпілотників та інших джерел інформації стає основою для 
побудови більш ефективних та надійних систем оцінки стану 
земної поверхні. 

Методи комп'ютерного зору дозволяють автоматизувати 
процес аналізу зображень і виявляти зміни на земній поверхні, які 
не завжди можуть бути помітними для людського ока. Глибинні 
нейронні мережі, у свою чергу, забезпечують можливість навчання 
систем на великих наборах даних, що підвищує їх здатність 
розпізнавати складні патерни та закономірності в зображеннях. Це 
робить їх незамінними інструментами для аналізу широкого 
спектра пошкоджень, починаючи від змін у лісових масивах і 
сільськогосподарських угіддях, закінчуючи моніторингом міських 
зон і водних ресурсів. 

Однією з ключових переваг методів комп'ютерного зору та 
глибинних нейронних мереж є їх здатність обробляти великі 
обсяги інформації з високою швидкістю і точністю. У зв'язку з цим 
вони можуть бути використані для оцінки наслідків природних 
катастроф, таких як землетруси, повені, урагани або лісові пожежі. 
Ці методи дозволяють оперативно отримувати точну інформацію 
про масштаби пошкоджень і прогнозувати їх подальший розвиток. 
Наприклад, під час лісової пожежі комп'ютерні системи можуть 
швидко ідентифікувати згорілі території, оцінювати ступінь 
пошкоджень і навіть надавати рекомендації щодо відновлення 
лісових ресурсів. 

Ще однією сферою, де методи комп'ютерного зору та 
глибинних нейронних мереж мають вирішальне значення, є 
моніторинг сільськогосподарських угідь. Сільське господарство 
залежить від стану землі, її родючості та здатності до 
самовідновлення. Забруднення ґрунтів, ерозія, засолення та інші 
негативні процеси можуть призводити до значних втрат у врожаях, 
що, своєю чергою, впливає на продовольчу безпеку. Використання 
комп'ютерного зору для моніторингу стану сільськогосподарських 
земель дозволяє ідентифікувати проблемні ділянки та розробляти 
ефективні заходи для покращення ситуації. Завдяки точності 
аналізу зображень можна своєчасно виявляти пошкодження 
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посівів, зони, що постраждали від шкідників або хвороб, та 
приймати швидкі рішення для зменшення негативних наслідків. 

Важливість комп'ютерного зору та глибинних нейронних 
мереж також зростає в контексті зростання міст і розвитку 
урбанізованих територій. Стрімке зростання населення планети і 
збільшення потреб у житлових та комерційних зонах призводять 
до постійного розширення міст, що, в свою чергу, впливає на 
земну поверхню. У містах відбуваються інтенсивні будівельні 
роботи, що спричиняють зміну ландшафтів, втрату природних 
територій і підвищене навантаження на екосистеми. В цьому 
контексті методи комп'ютерного зору можуть бути використані для 
аналізу стану інфраструктури, моніторингу змін в урбанізованих 
зонах і виявлення потенційно небезпечних територій, де можуть 
виникнути проблеми з екологією або інфраструктурними 
об'єктами. 

Однією з важливих особливостей методів глибинного 
навчання є здатність адаптуватися до нових умов і типів даних. Це 
особливо важливо для аналізу пошкоджень земної поверхні 
внаслідок військових дій або техногенних катастроф. Наприклад, 
під час військових конфліктів екосистеми та земна поверхня 
зазнають великих руйнувань через бомбардування, обстріли або 
інші види бойових дій. Звичайні методи моніторингу є надто 
небезпечними для використання в таких умовах, і тут на допомогу 
приходять технології комп'ютерного зору, які можуть автоматично 
оцінювати масштаби пошкоджень на основі супутникових 
зображень. 

Глибинні нейронні мережі, натомість, можуть навчатися на 
цих даних і з часом ставати точнішими в ідентифікації зон, які 
постраждали найбільше. Це дозволяє оперативно надавати 
інформацію про стан територій, зруйнованих внаслідок військових 
конфліктів, і розробляти ефективні стратегії для їхнього 
відновлення. Крім того, методи комп'ютерного зору можуть бути 
використані для моніторингу шкідливих відходів, що утворюються 
внаслідок техногенних катастроф або військових дій, таких як 
хімічне забруднення або радіоактивні відходи. 

Ще однією важливою перевагою використання методів 
комп'ютерного зору та глибинних нейронних мереж є їх 
економічна ефективність. Хоча впровадження цих технологій 
може вимагати значних початкових інвестицій у обладнання та 
програмне забезпечення, у довгостроковій перспективі вони 
значно знижують витрати на моніторинг та аналіз стану земної 
поверхні. Автоматизація процесів і можливість отримувати точні 
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дані без необхідності залучення великої кількості людей роблять 
ці технології привабливими для урядів, екологічних організацій та 
приватних компаній, які займаються управлінням природними 
ресурсами або розвитком інфраструктури. 

Ще одним аспектом, на який варто звернути увагу, є здатність 
методів комп'ютерного зору та глибинних нейронних мереж до 
прогнозування змін у земній поверхні. Це особливо важливо в 
контексті кліматичних змін, які можуть мати непередбачувані 
наслідки для різних регіонів планети. Зокрема, ці технології 
можуть бути використані для створення моделей, які прогнозують, 
як зміни клімату вплинуть на конкретні екосистеми або земні 
ресурси. Це відкриває нові можливості для планування заходів з 
адаптації до кліматичних змін та розробки ефективних стратегій 
для зменшення їхніх негативних наслідків. 

Отже, використання методів комп'ютерного зору та 
глибинних нейронних мереж для аналізу пошкоджень земної 
поверхні є важливим кроком на шляху до покращення 
моніторингу навколишнього середовища та забезпечення сталого 
управління природними ресурсами. Ці технології не тільки 
підвищують точність і швидкість аналізу, а й відкривають нові 
можливості для автоматизації процесів, що раніше були обмежені 
через необхідність людського втручання або великі витрати часу та 
ресурсів. В умовах сучасних викликів, коли зміни клімату, 
військові конфлікти та техногенні катастрофи можуть мати 
катастрофічні наслідки для екосистем і природних ресурсів, ці 
технології стають незамінними для збереження навколишнього 
середовища та забезпечення екологічної безпеки в Україні. 

3.1. МЕТОДИ ВИЗНАЧЕННЯ НЕЗАКОННИХ ЗВАЛИЩ 

Незаконні звалища становлять серйозну загрозу для екології, 
здоров'я людей і довкілля в цілому. Вони є джерелом забруднення 
повітря, води та ґрунтів, сприяють деградації екосистем і 
порушують природний баланс територій. Визначення та 
моніторинг незаконних звалищ — важливий елемент аналізу стану 
земного покриву, оскільки вони мають прямий вплив на якість 
земельних ресурсів і життєздатність навколишніх екосистем. 
Своєчасна ідентифікація таких об'єктів дозволяє вчасно вживати 
заходів для їх ліквідації та мінімізувати шкоду. Однією з основних 
проблем, пов'язаних з незаконними звалищами, є їх прихована 
природа. Часто такі об'єкти створюються у віддалених або 
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важкодоступних місцях, де контроль з боку екологічних служб 
ускладнений. Через це їх важко виявити за допомогою 
традиційних методів моніторингу, таких як польові дослідження 
або перевірки на місцевості. Проте розвиток сучасних технологій, 
таких як супутникова зйомка, комп'ютерний зір та глибинні 
нейронні мережі, дозволяє значно підвищити ефективність 
визначення незаконних звалищ і отримувати точні дані про їхній 
стан. 

Наприклад, дослідження [1] зосереджено на застосуванні 
сучасних методів машинного навчання для виявлення незаконних 
звалищ сміття за допомогою супутникових зображень. Автори 
відзначають, що незаконні звалища сміття спричиняють значний 
негативний вплив на навколишнє середовище та здоров’я людей, 
особливо серед вразливих груп населення, які живуть поблизу 
таких звалищ. Ці звалища створюють серйозні екологічні загрози, 
включаючи забруднення повітря та води, а також ризики для 
здоров'я, такі як захворювання дихальної системи та отруєння 
важкими металами. 

Однією з основних проблем, з якими стикаються 
муніципальні органи влади в країнах, що розвиваються, є 
недостатня інформація про місцезнаходження та розміри цих 
звалищ. Традиційні методи моніторингу, які базуються на 
наземних обстеженнях, є дорогими та трудомісткими, що обмежує 
їх застосування на великих територіях. У цьому контексті автори 
пропонують використовувати супутникові зображення та 
технології глибокого навчання, зокрема згорткові нейронні мережі 
(CNN), для автоматизованого виявлення таких звалищ. 

Дослідження проводилося на прикладі провінції Буенос-
Айрес, Аргентина, яка є одним із найбільш населених регіонів 
країни. Швидке зростання міських територій призвело до 
збільшення обсягів твердих побутових відходів, що, в свою чергу, 
перевантажило наявні системи утилізації та сприяло утворенню 
нелегальних звалищ. У дослідженні використовувалися 
супутникові зображення, отримані з Sentinel-2, із просторовим 
розрізненням 10 м. 

Для сегментації зображень і виявлення звалищ була 
застосована архітектура U-Net, яка є різновидом згорткових 
нейронних мереж, спочатку розроблених для біомедичної 
сегментації зображень. Ця архітектура дозволяє отримувати 
достатньо точні результати навіть при обмеженій кількості 
навчальних даних, що є критично важливим у контексті виявлення 
нелегальних звалищ на великих територіях. 
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Особливої уваги заслуговує вибір спектральних каналів для 
аналізу супутникових зображень. В [1] використано комбінацію 
трьох каналів RGB, ближнього інфрачервоного (NIR) і двох 
короткохвильових інфрачервоних каналів (SWIR-1 і SWIR-2). Таке 
поєднання дозволяє ефективніше виділяти зображення звалищ на 
фоні інших типів земного покриву, зокрема рослинності, що часто 
оточує нелегальні звалища. 

Результати показали, що модель досягає високої точності 
виявлення, демонструючи Intersection over Union (IoU) на рівні 
0,675, що є добрим показником для подібних завдань. Однак 
дослідники також зазначають деякі обмеження їхнього підходу, 
такі як труднощі у виявленні невеликих звалищ через обмежене 
просторове розрізнення зображень та можливість помилкової 
класифікації деяких об’єктів, таких як новобудови, які можуть 
помилково бути ідентифіковані як звалища. 

В [1] запропоновано низку напрямків для майбутніх 
досліджень, включаючи використання зображень за інші періоди 
часу, що дозволило б відслідковувати динаміку змін нелегальних 
звалищ, а також вдосконалення методів постобробки для 
зниження кількості хибних позитивних результатів.  

В [2] запропоновано сучасний підхід до моніторингу полігонів 
для утилізації відходів за допомогою супутникових зображень та 
методів машинного навчання. Основною проблемою, яку автори 
намагалися вирішити, є негативний вплив полігонів на 
навколишнє середовище через недостатнє планування та 
регулювання. Полігони часто є неконтрольованими і створюють 
серйозні загрози для здоров'я людей та екосистеми, виділяючи 
шкідливі гази, такі як метан, і спричиняючи термічне забруднення. 
Традиційні методи моніторингу, які включають інспекції на місці, 
є дорогими, складними для виконання та можуть становити 
загрозу для здоров’я, тому автори використали супутникові 
зображення як до ефективної альтернативи. 

Для дослідження використано супутникові знімки з двох 
різних платформ — Landsat і Sentinel з 2013 по 2023 рік. 
Аналізуючи полігони, автори застосували три алгоритми 
машинного навчання: Classification and Regression Tree (CART), 
наївний Баєсівський класифікатор та Support Vector Machine 
(SVM). Ці алгоритми використовувались для класифікації 
супутникових зображень для відділення полігонів від інших типів 
земного покриття, таких як вода, забудовані території та 
рослинність. Завдання полягало в тому, щоб автоматично 
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виявляти місця утилізації відходів на основі супутникових 
зображень і аналізувати їх вплив на довкілля. 

Отримані результати показали, що найбільш стабільним і 
точним був алгоритм SVM, застосований для даних Landsat. Ця 
модель демонструвала високі показники точності протягом усього 
періоду дослідження (2013-2023 рр.), зокрема у 2014 році точність, 
прецизійність, повнота і F1-оцінка були на рівні 1, що свідчить 
про ідеальну роботу моделі. У той час як інші алгоритми, такі як 
CART і наївний Баєсівський класифікатор, мали коливання у 
своїй продуктивності залежно від року, CART досягав 
максимальних показників у 2014 році, але у 2018 та 2022 роках 
продуктивність моделі суттєво знизилась (F1-оцінка – 0.1333). 
Наївний Баєсівський класифікатор також не показав надійних 
результатів і в деяких випадках всі оцінки падали до нуля, що 
вказує на неефективність цього підходу для обробки таких даних. 

Супутникові знімки Sentinel також використовувались для 
класифікації, і тут алгоритм SVM показав стабільні результати в 
деякі роки (наприклад, 2013 та 2019 роки), але також мав певні 
коливання. Інші алгоритми для Sentinel, такі як CART і наївний 
Баєсівський класифікатор, продемонстрували нижчу ефективність. 
Особливо слабкі результати показав наївний Баєс для даних 
Sentinel, де точність і F1-оцінки в основному були або на рівні 0, 
або не перевищували 0.1, що свідчить про значні труднощі у 
прогнозуванні на основі цього алгоритму. 

Крім того, дослідження продемонструвало, що використання 
супутникових даних дозволяє спостерігати за полігонами на 
великих територіях і протягом тривалого періоду часу. Супутники 
Landsat і Sentinel мають глобальне покриття та надають відкриті 
дані, що робить їх економічно вигідними для моніторингу місць 
утилізації відходів. Дані супутників дозволяють спостерігати за 
полігонами в режимі реального часу, аналізуючи просторові і 
часові зміни в місцях утилізації відходів. Це особливо важливо для 
запобігання пожежам на полігонах та виявлення гарячих точок, де 
ймовірні вибухи через накопичення метану. Окрім того, таке 
спостереження допомагає відслідковувати виділення газів, 
оцінювати стабільність полігонів і виявляти інші екологічні 
ризики, пов'язані з неконтрольованими звалищами. 

Попри успіхи у застосуванні алгоритму SVM автори [2] 
зазначають, що моделі дозволяли виявляти значні коливання у 
продуктивності залежно від року, що може бути пов’язане з 
технічними змінами у супутниках, які використовувались для 
отримання даних, а також із зовнішніми екологічними 
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чинниками, такими як зміни клімату, сезонні коливання та 
погодні умови. Крім того, автори визнають, що дослідження 
обмежене лише даними з двох супутників (Landsat та Sentinel), що 
не дає повної картини, особливо стосовно викидів метану чи 
інших газів, які можуть залишатися поза межами видимості цих 
супутників. 

Автори пропонують у майбутніх дослідженнях розширити 
набір супутників та використати додаткові алгоритми машинного 
навчання для покращення стабільності та точності моделей. Окрім 
цього, варто враховувати екологічні фактори, такі як зміни 
клімату, щоб глибше зрозуміти, як вони впливають на точність 
моделювання. Зокрема, цікаво буде дослідити вплив сезонних змін 
та погодних умов на показники полігонів. Ще однією 
перспективною ідеєю для майбутніх робіт є впровадження систем 
моніторингу в реальному часі за допомогою дронів, що дозволить 
отримувати більш точні і своєчасні дані, доповнюючи супутникові 
спостереження. 

Дослідження пропонує розробити комплексну методологію, 
яку можна було б використовувати для моніторингу полігонів у 
різних містах, що допоможе в боротьбі з забрудненням, 
викликаним неконтрольованими звалищами. Такий підхід не 
тільки економічний, але й ефективний у часі, забезпечуючи 
широкий кут огляду та дозволяючи відстежувати зміни на великих 
територіях протягом тривалого часу. 

Стаття [3] досліджує застосування глибинного навчання для 
виявлення та локалізації нелегальних сміттєзвалищ на 
супутникових знімках. Автор поставив перед собою завдання 
створити ефективний інструмент, який би допоміг у боротьбі з 
нелегальними звалищами, що становлять серйозну екологічну 
загрозу. Головна мета дослідження полягала в тому, щоб 
розробити методи, які дозволяють автоматично визначати та 
окреслювати межі нелегальних звалищ на супутникових знімках за 
допомогою технологій глибинного навчання. Враховуючи 
обмежену кількість даних, зокрема зображень, що містять відходи, 
автор використовував слабко контрольовану сегментацію, яка 
дозволяє навчати моделі при наявності даних мінімального об’єму. 

В [3] автор дослідив два основних підходи до слабко 
контрольованої сегментації: на основі теплових карт (heatmap-
based) та на основі навчання за множинними екземплярами 
(Multiple Instance Learning, MIL). Обидва підходи мають свої 
переваги та недоліки, і їхнє порівняння було важливим для 
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визначення найбільш ефективного методу виявлення нелегальних 
звалищ. 

Перший підхід, тепловий, включав використання згорткової 
нейронної мережі (CNN), яка спочатку навчалася класифікувати 
наявність або відсутність відходів на зображенні. Після навчання, 
з використанням техніки GRAD-CAM++, було побудовано теплову 
карту, яка дозволяла виявити області з найбільшою ймовірністю 
наявності відходів. Цей підхід показав хороші результати в 
локалізації відходів, проте мав проблему з поганою чіткістю меж 
виявлених сміттєзвалищ, що було пов'язано з нижчим 
просторовим розрізненням кінцевих ознак порівняно з 
оригінальним зображенням. Іншими словами, теплові карти 
дозволяли точно визначати області, де знаходяться відходи, але не 
могли чітко окреслити їх межі. 

Другий підхід, на основі MIL, передбачав навчання CNN для 
класифікації малих патчів (фрагментів) зображення, що були 
отримані з зображення з високим просторовим розрізненням. 
Кожний патч проходив обробку для отримання відповідних ознак, 
які потім агрегувалися в єдине представлення зображення, яке 
передавалося на класифікаційний шар. Після навчання модель 
могла класифікувати набори патчів різних розмірів, що дозволяло 
створювати більш точні теплові карти з кращою деталізацією 
контурів. Цей підхід виявився ефективнішим у контексті 
визначення точних меж звалищ, що є важливим для точного 
картографування таких об'єктів. 

Для проведення дослідження автор використовував набір 
даних AerialWaste, який складається з 10977 супутникових знімків, 
зібраних з різних джерел, включаючи AGEA Ortophotos, 
WorldView-3 та GoogleEarth. Ці зображення мають різне 
просторове розрізнення та розміри, що вимагало ретельної 
додаткової уніфікації перед використанням для навчання моделі. 
Зокрема, для вирівнювання даних було застосовано методи 
попередньої обробки, які включали стандартизацію розмірів 
зображень та їх просторового розрізненняі. Крім того, для 
покращення продуктивності моделей було використано методи 
розширення даних, що включали симуляцію реальних 
супутникових умов, таких як підвищення яскравості та додавання 
шуму до зображень. 

Однією з головних проблем, з якими зіткнувся автор [3], була 
нестача точно розмічених даних. Особливо це стосувалося 
позитивних зображень, на яких зображені відходи. Розмітка таких 
зображень вимагала великих зусиль, оскільки потрібно було не 
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тільки визначити, чи є відходи на зображенні, а й чітко їх 
локалізувати, що особливо складно в умовах супутникових знімків, 
де об'єкти можуть мати різний розмір, форму та орієнтацію. Крім 
того, ще однією значною проблемою було різноманіття зображень 
з різних джерел, що вимагало їх стандартизації для створення 
єдиного набору даних, придатного для навчання моделей 
глибинного навчання. 

Результати дослідження показали, що підхід на основі 
теплових карт дозволяє досягти точної локалізації, але не може 
чітко окреслити межі сміттєзвалищ, що знижує точність 
сегментації. З іншого боку, підхід на основі MIL забезпечує кращу 
деталізацію меж, що робить його більш придатним для завдань, де 
важлива висока точність локалізації та сегментації. Однак, обидва 
підходи мають свої обмеження, і для досягнення найкращих 
результатів їх варто поєднувати або вдосконалювати. 

У подальшій роботі автор планує зосередитися на покращенні 
методик розмітки, розширенні застосування методів обробки 
даних та дослідженні інших слабко контрольованих методів 
навчання, що можуть підвищити точність сегментації та 
локалізації. Це включає розвиток нових методів створення 
анотацій для супутникових зображень, які дозволять зменшити 
трудомісткість цього процесу, а також дослідження додаткових 
варіантів слабко контрольованого навчання, які можуть 
покращити результати виявлення нелегальних сміттєзвалищ.  

В статті [4] для автоматизації процесу виявлення незаконних 
сміттєзвалищ автори використовували технології глибокого 
навчання, зокрема архітектуру нейронної мережі ResNet50 з 
додатковими компонентами Feature Pyramid Network (FPN).  

ResNet50 є добре відомою глибокою згортковою нейронною 
мережею, що складається з 50 шарів, і була обрана завдяки своїй 
здатності ефективно навчатися на складних зображеннях без 
виникнення проблеми зникання градієнта, що часто 
спостерігається в глибоких мережах. Ключовим елементом, що 
використовується в ResNet50, є залишкові блоки (residual blocks). 
Ці блоки забезпечують прямий зв'язок між шарами, дозволяючи 
мережі зберігати інформацію та краще навчатися на великих 
наборах даних, як у випадку з аерофотознімками. Однак, щоб 
покращити здатність виявлення об’єктів різних розмірів у 
зображеннях, до ResNet50 була додана архітектура Feature Pyramid 
Network (FPN) (рис. 1). FPN дозволяє моделі працювати з 
об’єктами на різних масштабах. Вона інтегрує ознаки різних рівнів 
абстракції, поєднуючи деталі високої роздільної здатності з 
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семантичними ознаками, що витягуються на нижчих рівнях. Це 
важливо для класифікації зображень незаконних сміттєзвалищ, 
оскільки відходи можуть мати різні форми, розміри та контексти 
в межах одного зображення.  

 

 
Рис. 1. Архітектура ResNet50, розширена FPN [4] 

 
Модель обробляла зображення за допомогою кількох рівнів 

масштабування. Виходи з кожного рівня FPN передавались через 
глобальний середній пулінг (Global Average Pooling), а потім 
оброблялись на кінцевому етапі повнозв'язаного шару для 
виконання класифікації. Завдяки цій багатошаровій архітектурі, 
модель могла ефективно працювати зі зображеннями, де 
сміттєзвалища були розміщені в різних частинах території або 
мали різну масштабність. 

Для навчання ResNet50 в даному дослідженні застосовувався 
підхід трансферного навчання, при якому початкові ваги моделі 
були взяті з мережі, попередньо навченої на наборі даних 
ImageNet. Це дозволило швидше адаптувати модель до нової задачі 
з обмеженим обсягом даних. В процесі навчання початкові шари 
ResNet50 були заморожені, що дозволило зосередити процес 
оптимізації на більш високих шарах, які витягували семантичні 
особливості, важливі для виявлення сміттєзвалищ. 



1.3. Àíàë³ç ìåòîä³â òà ìîäåëåé êîìï’þòåðíîãî çîðó òà ãëèáèííèõ … 

93 

  

Класифікація виконувалась на основі вихідного значення 
моделі, що відповідало ймовірності того, що зображення містить 
незаконне сміттєзвалище. Поріг для класифікації був 
встановлений на рівні 0.44, що забезпечило оптимальне 
співвідношення між точністю (precision) та відгуком (recall). 

Цей підхід дозволяє ефективно розпізнавати об’єкти різних 
розмірів у зображеннях з високим просторовим розрізненням (20 
см на піксель). З метою навчання та тестування моделі було 
створено датасет із близько 3000 зображень, з яких приблизно 33% 
містять незаконні сміттєзвалища, визначені експертами з 
допомогою даних ортофотозйомки. 

Методи дослідження включають використання згаданих 
нейронних мереж для класифікації сцен з незаконними 
сміттєзвалищами. Ключовим моментом є врахування масштабних 
варіацій об'єктів, що робить завдання складним через 
різноманітність у формах, розмірах та контекстах зображень. 
Інструментами, які використовуються для досягнення цих цілей, є 
CAM-карти (Class Activation Maps), які візуалізують зони 
зображень, що сприяють класифікації, та оцінка точності 
класифікатора на основі метрик precision, recall, F1-score. 

Основними результатами є висока ефективність 
класифікатора, який досяг точності 88.6% за precision та 87.7% за 
recall у тестовій вибірці. Зазначається, що застосування 
багатомасштабної архітектури FPN підвищує якість класифікації. 
Модель показує здатність виявляти різні типи об'єктів 
сміттєзвалищ, однак були виявлені проблеми з класифікацією в 
зонах зі слабкими або непрямими ознаками відходів. 

Обмеженням дослідження є той факт, що для навчання 
використовувались лише зображення з одного регіону з певним 
просторовим розрізненням, що може обмежувати здатність моделі 
до узагальнення на інших територіях або зображеннях іншого 
типу. Також зазначено, що обмежена кількість доступних даних 
ускладнює навчання моделі на більш різноманітних прикладах. 

У майбутніх дослідженнях планується розширення датасету за 
рахунок нових зображень, використання інших типів даних, таких 
як багатоспектральні зображення, а також вивчення можливостей 
класифікації типів відходів на місцях. 
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3.2. МЕТОДИ ОЦІНКИ ПОШКОДЖЕНЬ ВНАСЛІДОК 
ВОЄННИХ ДІЙ 

В [5] досліджується застосування сучасних технологій 
глибокого навчання, зокрема згорткових нейронних мереж (CNN) 
і трансформерів (ViTs), для аналізу зон конфліктів в Україні. 
Використання таких моделей у поєднанні з різними типами даних 
спостереження Землі, включаючи радарні зображення з 
синтезованою апертурою (SAR), дані високого простороового 
розрізнення (VHR) та мультиспектральні зображення, дозволяє 
підвищити точність і детальність оцінки руйнувань, викликаних 
військовими діями. 

Однією з головних цілей дослідження є оцінка ефективності 
моделей трансформерів для аналізу зображень зон конфліктів. 
Трансформери, зокрема Vision Transformers (ViTs), 
продемонстрували значний потенціал у захопленні складних 
патернів і довготривалих залежностей у зображеннях, що важливо 
для точного оцінювання рівня руйнувань інфраструктури. Ці 
моделі мають перевагу над традиційними CNN завдяки здатності 
аналізувати зображення на рівні сегментів і забезпечувати більш 
глибоке розуміння сцен. 

У [5] також акцентується увага на багатомодальному 
поєднанні різних типів зображень для підвищення точності 
аналізу. Наприклад, SAR-зображення можуть бути використані 
для виявлення металевих об'єктів під рослинністю, тоді як 
мультиспектральні зображення забезпечують інформацію про 
матеріали, а VHR-зображення мають високе просторове 
розрізнення. Комбінування цих типів даних дозволяє отримати 
більш повну картину руйнувань і забезпечити точнішу оцінку 
стану територій. 

Важливим аспектом дослідження є аналіз викликів, з якими 
стикаються дослідники при використанні цих технологій. 
Основною проблемою є недостатня кількість розмічених даних, 
необхідних для навчання моделей глибокого навчання. Висока 
вартість і обмежена доступність високоякісних зображень, таких 
як зображення з супутників Maxar WorldView-4, значно 
ускладнюють проведення детального аналізу. Хоча дані супутників 
Sentinel-1 і Sentinel-2 є безкоштовними, їх просторове розрізнення 
є суттєво нижчим, що може обмежити можливості для проведення 
глибоких досліджень. 

Попри ці виклики, у статті також розглядаються нові 
можливості, які відкриваються завдяки подальшому розвитку 
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трансформерів. Наприклад, Conditional Vision Transformers (CPEs) 
пропонують нові підходи до адаптації трансформерів до різних 
послідовностей вхідних даних, що дозволяє покращити точність 
завдань класифікації зображень. Інша модель, Detection 
Transformers (DETR), спрощує процес виявлення об'єктів, роблячи 
його більш ефективним для реального часу. 

Практичне застосування цих технологій включає як військові, 
так і гуманітарні контексти. Для військових цілей моделі 
глибокого навчання можуть надавати дані в реальному часі для 
підтримки тактичного прийняття рішень, включаючи виявлення 
переміщень військ і оцінку руйнувань на полі бою. У 
гуманітарному контексті точна оцінка руйнувань може допомогти 
у реагуванні на катастрофи, розподілі ресурсів і зусиллях з 
відновлення інфраструктури. 

Стаття підкреслює значущість використання глибоких 
нейронних мереж, особливо трансформерів, у дистанційному 
зондуванні для аналізу зон конфліктів, акцентуючи на їх 
потенціалі у наданні точної та детальної інформації про стан 
постраждалих територій. Це дослідження також встановлює 
основу для подальших розробок у цій галузі, що може суттєво 
вплинути на підвищення ефективності наукових, військових та 
гуманітарних зусиль у регіонах, що зазнали руйнувань через 
військові дії. 

В [6] міститься детальний аналіз наслідків військових дій у 
Секторі Газа на основі сучасних технологій супутникових 
спостережень Землі та методи глибокого навчання. Дослідження 
було спрямоване на вивчення масштабів руйнувань, спричинених 
ракетними ударами та артилерійськими обстрілами, а також на 
оцінку рівнів пошкоджень будівель та сільськогосподарських 
земель у регіоні, який протягом багатьох років є зоною активного 
конфлікту. 

Основними питаннями, які ставили перед собою автори, 
були: визначення впливу ракетних ударів на критичну 
інфраструктуру, аналіз змін у темпах пошкодження будівель під 
час різних періодів конфлікту, оцінка впливу ударів на житлові, 
освітні, медичні та культові об’єкти, визначення пропорцій 
пошкоджень будівель різного ступеня, а також вивчення впливу 
конфлікту на сільськогосподарські землі та можливі наслідки для 
продовольчої безпеки. 

Для досягнення цих цілей дослідники використовували 
супутникові зображення з високим просторовим розрізненням, 
отримані з китайського супутника LuoJia3-01. Зображення, які 
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охоплювали період з 17 жовтня 2023 року по 2 березня 2024 року, 
дозволили створити детальні карти руйнувань у Секторі Газа. Було 
використано 40 супутникових знімків, кожен з яких охоплював 
площу 12×12 км. Для обробки та аналізу зображень було 
використано кілька методів. 

Основним інструментом для виявлення пошкоджень був 
алгоритм глибокого навчання [6], який дозволяв автоматично 
виявляти воронки від ракетних ударів та пошкоджені будівлі. В 
алгоритмі була використана база даних, що включала супутникові 
зображення до і після військових дій, що дозволило моделі точно 
ідентифікувати рівні пошкоджень. Для автоматизованого 
виявлення пошкоджень будівель використовувалась сітка на 
основі глибинних нейронних мереж, яка включала елементи уваги 
для виявлення незначних відмінностей у рівнях пошкоджень. Було 
застосовано сіамську нейронну мережу, яка використовується для 
порівняння пар зображень і виявлення змін у них. Цей метод 
дозволив точно визначати тип пошкодження (знищене, сильно 
пошкоджене, помірно пошкоджене, незначно пошкоджене) для 
кожної будівлі. 

Для оцінки впливу конфлікту на сільськогосподарські угіддя 
використовувалась методологія на основі класифікації земель за 
допомогою алгоритму випадкового лісу (Random Forest). Спочатку 
було обчислено індекс нормалізованої різниці між червоним і 
зеленим (Normalized Red-Green Difference Index, NRGDI) для 
виявлення змін у стані рослинності. Потім ці дані 
використовувались для тренування моделі, яка класифікувала 
землі на постраждалі та непостраждалі. Виявлення воронок від 
ракетних ударів здійснювалося за допомогою одноступеневої 
моделі на основі глибинного навчання. Виявлені воронки 
експортувались у форматі GeoJSON, що дозволило інтегрувати ці 
дані з платформою QGIS для проведення просторового аналізу. 
Модель була натренована на великій кількості прикладів воронок 
різних розмірів та форм, що підвищило її точність. 

Результати досліджень свідчать про серйозні руйнування, 
спричинені конфліктом. Було виявлено 3747 воронок від ракетних 
ударів, що дозволило точно визначити місця розташування та 
розмір цих воронок, а також дати оцінку потенційним місцям 
знаходження нерозірваних боєприпасів. Найбільше постраждав 
Північний сектор Газа, де зафіксовано найбільшу кількість 
воронок. Це свідчить про високу інтенсивність бойових дій у 
цьому регіоні. Автори також зазначили, що після оголошення 
перемир'я 24 листопада 2023 року спостерігалося тимчасове 



1.3. Àíàë³ç ìåòîä³â òà ìîäåëåé êîìï’þòåðíîãî çîðó òà ãëèáèííèõ … 

97 

  

зменшення кількості вибухів, проте бойові дії поновилися з новою 
силою наприкінці грудня 2023 року. 

Що стосується пошкоджень будівель, дослідження виявило, 
що станом на 2 березня 2024 року було пошкоджено або знищено 
58,4% усіх будівель у Секторі Газа. Найбільші руйнування були 
зафіксовані в Північному секторі Газа та у місті Газа, де було 
пошкоджено 77,6% та 81,4% будівель відповідно. Загалом у регіоні 
було зруйновано 44 305 будівель, ще 53 975 зазнали серйозних 
пошкоджень, 34 020 – помірних, а 35 870 – незначних пошкоджень. 
Окрім житлових будинків, значні пошкодження отримали також 
лікарні, навчальні заклади, місця поклоніння та кладовища. 
Всього було пошкоджено 101 лікарню та медичний заклад, 283 
місця поклоніння, включаючи мечеті та церкви, 295 навчальних 
закладів та 32 кладовища. Ці руйнування ускладнюють доступ 
населення до медичних послуг, освіти, релігійних обрядів та навіть 
поховань, що додатково загострює гуманітарну кризу в регіоні. 

Ще одним важливим аспектом дослідження було вивчення 
змін у сільськогосподарських землях. Аналіз показав, що внаслідок 
конфлікту площа оброблюваних земель зменшилася на 34,1%, що 
еквівалентно 62,9 км2 від загальної площі сільськогосподарських 
угідь у 184,7 км2. Найбільші втрати були зафіксовані в Північному 
секторі Газа та у місті Газа, де скорочення площі 
сільськогосподарських угідь склало більше 45%. Це призвело до 
значного зниження місцевого виробництва сільськогосподарської 
продукції, що створює серйозну загрозу для продовольчої безпеки 
населення. 

Однак у статті [6] також підкреслюються певні обмеження 
дослідження. Зокрема, автори відзначають, що супутникові дані не 
завжди дозволяють точно визначити тип боєприпасів або оцінити 
повний екологічний вплив від їх використання. Крім того, 
відсутність систематичних даних ускладнює проведення 
кількісного аналізу інтенсивності збройного насильства на 
глобальному рівні. Це підкреслює необхідність інтеграції 
супутникових даних з іншими джерелами інформації для більш 
повного аналізу ситуації. 

У контексті майбутніх досліджень автори пропонують 
розширити аналіз на інші регіони, використовуючи додаткові 
джерела даних, такі як радіолокаційні супутникові зображення 
(SAR) та індекси забудови, що дозволить краще зрозуміти 
пошкодження як у міських, так і в сільських районах. Також 
дослідники підкреслюють важливість використання цих даних для 
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оцінки ефективності методів реконструкції та гуманітарної 
допомоги після конфлікту. 

Загалом, стаття є важливим внеском у розуміння наслідків 
сучасних збройних конфліктів, використовуючи передові 
технології для детального аналізу руйнувань. Отримані результати 
можуть бути корисними як для наукової спільноти, так і для 
організацій,  що займаються гуманітарною допомогою та 
реконструкцією в постконфліктних зонах. 

Дослідження [7] присвячене виявленню та оцінці 
пошкоджень сільськогосподарських полів в Україні, спричинених 
російською агресією, з використанням класифікаційних підходів 
та супутникових зображень. Зокрема, авторка аналізує можливість 
застосування методів машинного та глибинного навчання для 
виявлення кратерів від снарядів на полях. 

Наукові питання включають оцінку впливу війни на 
українські сільськогосподарські землі та визначення ефективності 
існуючих класифікаційних підходів для автоматизованого 
виявлення пошкоджень на основі супутникових даних. 

Для дослідження було використано супутникові зображення 
Planet SkySat з високим просторовим розрізненням (0.5ќ0.5 м), 
зібрані з регіону Бахмута. Основна мета полягала в класифікації 
ділянок зображень (патчів) за наявністю або відсутністю 
пошкоджень від обстрілів. 

Обробка даних включала попереднє оброблення зображень 
через методи розтягування гістограми (min-max stretch) для 
покращення видимості кратерів. Після цього великі супутникові 
зображення були розбиті на менші патчі розміром 128x128 
пікселів, які далі використовувались для тренування моделей. 

Для класифікації патчів застосовувались дві основні 
архітектури нейронних мереж: ResNet-50 та Vision Transformer 
(ViT). 

Vision Transformer (ViT) (рис. 2) — це модель, яка 
використовує трансформери для класифікації зображень. Вона 
розбиває зображення на менші патчі та обробляє їх як 
послідовності, що дозволяє моделі вивчати як локальні, так і 
глобальні ознаки зображення. ViT Small Patch була вибрана як 
варіант, що працює з невеликими патчами розміром 16×6 пікселів, 
що підвищує здатність моделі розпізнавати тонкі деталі. 

Алгоритм класифікації передбачав виконання кількох етапів, 
включаючи аугментацію даних для запобігання перенавчанню та 
збільшення різноманіття навчального набору. Зокрема, патчі 
зображень випадково повертались, віддзеркалювались по 
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горизонталі та вертикалі, а також нормалізувалися за середнім 
значенням і стандартним відхиленням. У процесі навчання також 
використовувалась техніка upsampling для збалансування кількості 
патчів з різних класів. 

 

 
а) Зміщена токенізація патча 

 

 
б) Механізм уваги 

Рис. 2. ViT архітектура моделі [7] 
 

Під час гіперпараметричного пошуку було протестовано 
кілька важливих параметрів, зокрема розмір батчу, нормалізація, 
швидкість навчання та використання попередньо натренованих 
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вагів. Наприклад, для моделі ResNet-50 критично важливими 
параметрами виявилися розмір батчу, значення weight decay та 
базовий розмір зображень. Для ViT Small Patch особливе значення 
мали dropout та weight decay, що впливали на регуляризацію 
моделі. 

У результаті дослідження було виявлено, що обидві моделі 
демонструють високу ефективність у класифікації пошкоджених та 
непошкоджених ділянок сільськогосподарських полів. Найкраща 
модель ResNet-50 досягла значення AUROC 0.916 на 
валідаційному наборі, тоді як модель ViT Small Patch показала 
аналогічні результати з меншим розміром патчів. Проте, виявлено, 
що ефективність моделей може знижуватися через нерівномірний 
розподіл класів у тестовому наборі даних, а також через можливі 
відмінності в текстурі ґрунту та рельєфі. 

У статті [8] проведено дослідження, яке аналізує 
пошкодження культурної спадщини Сирії внаслідок 
громадянської війни. Основна мета полягала в тому, щоб вивчити, 
як сучасні супутникові технології можуть допомогти у виявленні 
мародерства та руйнувань на археологічних об'єктах. Стаття 
ставить питання про поширеність та типи пошкоджень, які можна 
ідентифікувати за допомогою супутникових зображень, а також 
досліджує ефективність цього методу у моніторингу культурної 
спадщини під час війни. 

Для збору даних використовувалися супутникові знімки 
високої роздільної здатності, зокрема знімки GeoEye та WorldView 
за 2012 та 2013 роки, що охоплюють 30 ключових археологічних 
об’єктів у Сирії. Додатково аналізувались вільно доступні 
супутникові зображення з Google Earth і Bing Maps. Команда 
дослідників вручну порівняла новіші зображення з довоєнними, 
щоб виявити сліди мародерства, зруйнованих об'єктів, будівництва 
військових гарнізонів та інших пошкоджень. Особлива увага 
приділялась аналізу за допомогою бази даних археологічних 
об'єктів Сирії, яка містить інформацію про понад 15 тисяч об'єктів, 
що допомогло ідентифікувати масштаби пошкоджень. 

Проведений аналіз виявив значне поширення пошкоджень 
археологічних об'єктів по всій Сирії, при цьому основними 
причинами виявились мародерство та військові дії. У процесі 
аналізу було виявлено кілька типів пошкоджень: мародерські ями, 
що зазвичай мають діаметр до 3 метрів; знищення археологічних 
шарів через будівництво військових гарнізонів, траншей та доріг; 
а також шкоду від артилерійських обстрілів. При цьому 
супутникові знімки також дозволяли ідентифікувати пошкодження 
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на археологічних об'єктах, які були розташовані в місцях активних 
бойових дій. Методологія дозволила дослідникам не тільки 
виявити масштаби пошкоджень, а й проаналізувати географічні та 
хронологічні закономірності мародерства.  

Запропонована методологія є потужним інструментом для 
моніторингу руйнувань і мародерства. На відміну від більш 
суб’єктивних джерел, таких як журналістські звіти або свідчення 
очевидців, супутникові дані дозволяють незалежно та точно 
виявляти масштаби пошкоджень, особливо в умовах обмеженого 
доступу до цих територій для археологів. 

Однак, виявлені також певні обмеження використання 
супутникових зображень. Однією з головних проблем є те, що 
супутникові знімки не завжди можуть показати пошкодження на 
окремих архітектурних спорудах або в густо заселених районах, де 
вони можуть бути приховані під сучасними будівлями. Ще одним 
обмеженням є відсутність постійних оновлень супутникових 
даних, що ускладнює відстеження динаміки пошкоджень у 
реальному часі. Більше того, без можливості провести наземну 
перевірку отриманих даних залишається ймовірність неточності 
оцінок, які базуються виключно на дистанційнданих 
спостереження земної поверхні. 

В статті [9] аналізуються пошкодження будівель у місті Ракка 
під час громадянської війни в Сирії на основі радарних 
супутникових зображень. Це дослідження важливе для оцінки 
руйнувань під час бойових дій, а також для розуміння потенціалу 
використання супутникових даних для гуманітарних цілей.  

Основною метою дослідження є виявлення та оцінка змін у 
міських структурах Ракки через бойові дії за допомогою часових 
рядів зображень, отриманих від радарного супутника Sentinel-1. 
Супутникові знімки мають високе часове просторове розрізнення, 
що дозволяє проводити моніторинг змін протягом тривалого часу. 
Автор використовує метод аналізу постійних розсіювачів (PS) для 
виявлення стабільних точок на знімках, що дозволяє 
відслідковувати зміни в інтенсивності радарного відображення, 
пов'язані з руйнуванням будівель. Для валідації результатів автор 
порівнює отримані дані із мануальними оцінками пошкоджень, 
зробленими програмою ООН UNOSAT, яка базувалася на 
зображеннях високого просторового розрізнення (VHR). Також 
детально аналізуються пошкодження за певний період, що 
охоплює зображення, отримані в 2014-2017 роках. Протягом цього 
часу місто Ракка було місцем інтенсивних бойових дій та 
авіаударів, особливо у 2017 році під час битви за місто. Автор 
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виділяє кілька ключових місць, таких як Велика мечеть Ракки, 
стадіон та міст через Євфрат, для глибшого аналізу. За допомогою 
методу PS було виявлено значні пошкодження на цих об'єктах. 
Наприклад, Велика мечеть зазнала руйнувань у липні 2017 року, 
що співпадає з часом другої битви за Ракку. 

Однак, автор зазначає, що цей метод має певні обмеження. 
Зокрема, супутникові зображення не дозволяють виявляти 
пошкодження середнього або низького рівня, такі як тріщини в 
стінах або часткові руйнування дахів, оскільки такі зміни незначно 
впливають на амплітуду відображеного сигналу. Крім того, метод 
не дозволяє ідентифікувати зміни, які не пов'язані зі структурними 
пошкодженнями, наприклад зміни кольору через пожежі або 
осідання пилу. 

Важливим аспектом дослідження є порівняння результатів, 
отриманих за допомогою радарних знімків, з даними UNOSAT. 
Хоча між ними є певна кореляція, радарні дані дозволили виявити 
лише частину пошкоджень, особливо тяжких руйнувань. За 
оцінками на основі даних Sentinel-1 було зафіксовано близько 2900 
випадків руйнування, тоді як дані UNOSAT повідомляють про 
понад 11 000 пошкоджених об'єктів. Це свідчить про те, що радарні 
знімки, надані супутником Sentinel-1, є надійним індикатором 
серйозних пошкоджень, але не є достатніми для точного 
виявлення менш помітних руйнувань. 

Автор також обговорює можливості покращення точності 
аналізу пошкоджень шляхом комбінування оптичних та радарних 
зображень. Такий підхід вже використовувався у дослідженнях 
землетрусів та зсувів і може бути застосований у майбутніх 
дослідженнях руйнувань під час конфліктів. У висновках 
наголошується на необхідності подальшого розвитку SAR 
технологій для гуманітарних операцій та покращення часової 
роздільної здатності супутникових місій, що дозволить 
забезпечити оперативну відповідь у надзвичайних ситуаціях. 

Стаття [10] також присвячена аналізу руйнувань у містах під 
час конфліктів за допомогою супутникових знімків. Основною 
метою дослідження є розробка нової схеми виявлення 
пошкоджень у міських зонах, яка б базувалася на часових рядах 
даних і дозволяла б підвищити точність і швидкість оцінки 
масштабів руйнувань. Автори застосували нову методику, названу 
«Temporal-Knowledge-Guided Detection Scheme» (TKDS), в 
поєднанні з моделлю «Pixel-based Transformer Network» (PtNet) для 
аналізу міських руйнувань на прикладах сирійської громадянської 
війни та російсько-української війни. Дослідження демонструє 
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ефективність цієї технології в автоматичному виявленні 
пошкоджених будівель і критичної інфраструктури. 

Важливою частиною дослідження є порівняння точності 
нової моделі TKDS-PtNet з існуючими методами (рис. 3).  

 

 
Рис. 3. Порівняння моделі TKDS-PtNet з існуючими 

методами (а – генерація патчів зображення , б – розповсюджені 
методи виявлення руйнувань, в – запропонована нова схема) [10] 

 
Виявилося, що запропонована модель дозволяє значно 

покращити показники ідентифікації руйнувань, зокрема, на 44% у 
сирійських містах і на 34% в українських містах у порівнянні з 
попередніми методами. Ці показники були отримані шляхом 
аналізу супутникових зображень з просторовим розрізненням      
0,5 м та 10 м. TKDS-PtNet дозволила виявити не тільки 
руйнування житлових будівель, але й оцінити вплив пошкоджень 
на критичну інфраструктуру, таку як лікарні та школи. У 
сирійських містах, таких як Алеппо, Хомс і Дейр-ез-Зор, було 
ідентифіковано значну кількість пошкоджених будівель, а в 
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Маріуполі виявлено значні руйнування індустріальних зон, таких 
як Азовсталь. 

Однією з ключових проблем, яку вирішує ця технологія, є 
дисбаланс класів, оскільки зруйновані будівлі становлять лише 
незначну частину від усіх міських структур, що значно ускладнює 
автоматичне розпізнавання. Технологія TKDS включає знання про 
те, що під час війни зруйновані будівлі рідко відновлюються, що 
дозволяє моделі краще прогнозувати руйнування на основі 
часових рядів зображень. Це суттєво покращує точність оцінки 
руйнувань у конфліктних зонах. 

Автори дослідження [10] зазначили високу ефективність 
TKDS-PtNet при використанні супутникових зображень 
середньоого просторового розрізнення (10 м), доступних для 
громадськості, що робить технологію особливо корисною для 
моніторингу в реальному часі в умовах війни. Це дозволяє 
отримувати дані про пошкодження навіть в тих випадках, коли 
високоточні зображення недоступні через конфіденційність або 
інші обмеження. 

Окрім оцінки масштабів руйнувань, модель також допомагає 
оцінити вплив цих руйнувань на населення та міську 
інфраструктуру. Наприклад, в сирійських містах приблизно 116 
800–158 600 людей проживали в зонах пошкоджень, що могло 
призвести до серйозних наслідків для системи охорони здоров'я та 
освіти. У Маріуполі було виявлено значні пошкодження житлових 
будівель та індустріальних об'єктів, зокрема в районах Азовсталі, 
що могло мати серйозний вплив на місцеву економіку та 
населення. 

Окрім переваг, автори також зазначають про деякі 
обмеження, такі як неможливість точної ідентифікації частково 
пошкоджених будівель та необхідність додаткової верифікації 
результатів для забезпечення максимальної точності. Однак, 
запропонована модель значно покращує можливості 
автоматизованого моніторингу міських руйнувань під час війни і 
може бути використана для подальших досліджень і оцінок впливу 
конфліктів на міські території. 

Стаття [11] присвячена використанню глибокого навчання 
для виявлення руйнувань, спричинених війною, на основі 
високоякісних супутникових знімків. Автори використовують 
модель U-Net для семантичної сегментації, але пропонують її 
покращену версію під назвою «Hybrid U-Net», що забезпечує 
точніше виявлення руйнувань завдяки кращій обробці 
багатомасштабних ознак. 
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Основна мета дослідження полягає у побудові системи, яка 
дозволяє автоматично виявляти зони руйнувань без потреби в 
попередніх знімках місцевості. Для цього було зібрано датасет із 
супутникових зображень зруйнованих районів Сирії, де кожен 
піксель позначено вручну для точного навчання моделі. Знімки 
містять дані з чотирьох міст, які зазнали значних пошкоджень під 
час громадянської війни. 

Застосована модель U-Net, завдяки своїй симетричній 
структурі та використанню багаторівневих пропускних з’єднань, 
дозволяє ефективно працювати з невеликими датасетами. Однак 
стандартний варіант моделі не використовує всю інформацію, 
доступну на різних масштабах зображення, що обмежує її точність 
при виявленні невеликих об'єктів чи складних структур. Щоб 
виправити це, автори розробили нову архітектуру Hybrid U-Net 
яка дозволяє зберігати симетрію мережі та інтегрує глибокі і дрібні 
ознаки з декількох рівнів. 

В процесі проведення експериментів було продемонстровано, 
що Hybrid U-Net суттєво перевершує інші моделі, зокрема базову 
U-Net та її варіанти, такі як MACU-Net і U-Net++. Показники 
точності моделі значно покращились: середній індекс збігу (IoU) 
зріс на 7%, а коефіцієнт Dice — на 8% порівняно зі стандартною 
U-Net. Крім того, модель показала високу ефективність навіть на 
зображеннях з низьким рівнем руйнувань. 

Основна перевага Hybrid U-Net полягає в її здатності 
розпізнавати зони руйнувань різного масштабу з точністю до 
окремих пікселів. Це дозволяє виявляти як великі руйнування 
інфраструктури, так і дрібні пошкодження, зберігаючи при цьому 
чіткість меж зруйнованих і незруйнованих територій. Модель 
також добре справляється з різними типами супутникових 
зображень, що робить її універсальним інструментом для аналізу 
даних у контексті війни. 

Автори статті [11] також провели порівняльний аналіз різних 
методів семантичної сегментації. Виявилося, що Swin-Unet, що 
використовує трансформерні блоки для сегментації, є найкращою 
альтернативою серед існуючих моделей, проте Hybrid U-Net 
перевершує його за всіма основними метриками. Зокрема, 
точність Hybrid U-Net у відновленні контурів пошкоджених 
будівель є значно вищою, що робить її найефективнішою моделлю 
серед розглянутих. 

Таким чином, авторами дослідження [11] була 
продемонстрована важливість поєднання багаторівневих ознак для 
досягнення більшої точності в задачах сегментації зображень, 
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особливо у контексті виявлення військових руйнувань. Модель 
Hybrid U-Net, запропонована авторами, може стати основою для 
розробки нових технологій моніторингу пошкоджень 
інфраструктури під час конфліктів. 

У статті [12] описуються різноманітні супутникові методи, які 
були використані для аналізу змін у промисловій діяльності, 
викидах забруднювачів і впливу бойових дій на територію України. 
Дослідження покладається на синергію кількох супутникових 
платформ для збору даних про атмосферні забруднювачі, теплові 
аномалії та пожежі, що дозволило зробити оцінки, незважаючи на 
обмеженість наземних вимірювань через військові дії. 

Основним методом вимірювання забруднення повітря було 
використання даних із супутника Copernicus Sentinel-5 Precursor та 
його інструмента TROPOspheric Monitoring Instrument 
(TROPOMI). Цей інструмент дозволяє проводити щоденні 
глобальні вимірювання тропосферного двоокису азоту (NO2) з 
просторовим розрізненням 3,5х5,5 км. NO2 є короткоживучим 
газом у нижній атмосфері, що робить його ідеальним індикатором 
для вивчення змін у викидах, пов’язаних з промисловою та 
транспортною діяльністю, оскільки його концентрації є високими 
поблизу джерел викидів. TROPOMI вимірює випромінювання у 
видимому та ультрафіолетовому діапазонах, що дозволяє оцінити 
кількість NO2 у тропосфері. 

Для оцінки викидів вуглекислого газу (CO2) 
використовувалися дані із супутника NASA Orbiting Carbon 
Observatory-2 (OCO-2). OCO-2 вимірює середню молярну частку 
CO2 у стовпі сухого повітря (XCO2), що дозволяє оцінити 
зниження використання викопного палива в регіонах, які зазнали 
найбільших економічних і соціальних потрясінь через війну. CO2 
є триваложивучим газом, що накопичується в атмосфері, тому для 
відокремлення антропогенних джерел від природних процесів 
використовувалися аномалії XCO2 відносно середніх значень по 
широтах. Ці аномалії допомагають виявляти відхилення, 
викликані змінами у викидах внаслідок скорочення промислової 
діяльності та війни. 

Ще одним важливим методом було використання даних про 
теплові аномалії та пожежі, які фіксувалися за допомогою Visible 
Infrared Imaging Radiometer Suite (VIIRS), що працює на борту 
супутника Suomi-NPP. Цей інструмент знімає зображення в 
середньому та тепловому інфрачервоному діапазоні з роздільною 
здатністю 375 метрів, що дозволяє точно визначати місця вогнищ. 
Завдяки VIIRS, автори дослідження виявили аномальні вогнища 
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уздовж лінії фронту, що, ймовірно, пов'язані з артилерійськими 
обстрілами, підпалами будівель та іншими військовими діями, на 
відміну від типових пожеж, пов'язаних з сільськогосподарською 
діяльністю. 

Для візуалізації змін на місцевості та підтвердження теплових 
аномалій також використовувалися зображення із супутника 
Sentinel-2, який забезпечує високоякісні багатоспектральні знімки 
з просторовою роздільною здатністю 10 м, 20 м та 60 м для різних 
спектральних каналів. Це дозволило створити детальні карти 
теплових аномалій у промислових зонах та біля лінії фронту. 
Наприклад, у районі Маріуполя в 2021 році зображення Sentinel-2 
показували аномалії через роботу металургійних заводів, але після 
початку війни ці теплові сигнали зникли, що свідчить про 
припинення промислової діяльності через бойові дії. 

Крім того, для аналізу змін рівнів NO2 упродовж тривалішого 
періоду, починаючи з 2015 року, використовували дані інструмента 
Ozone Monitoring Instrument (OMI) на борту супутника NASA Aura. 
OMI має подібний принцип вимірювання, але нижче просторове 
розрізнення, що дозволяє фіксувати загальні тенденції зміни рівнів 
NO2 з моменту запуску супутника у 2005 році. Це дало можливість 
порівняти сучасні дані з рівнями NO2 до пандемії COVID-19 та 
війни. 

Дослідники також застосували різні методи обробки даних 
для аналізу змін у концентраціях NO2. Для цього створювалися 
карти середніх рівнів NO2 за період із березня по серпень для 
кожного року (2019–2022), які дозволили виявити постійні 
зниження концентрацій та їх географічний розподіл. Окрім 
загальних даних, було проведено аналіз за умови спокійних 
вітрових умов (швидкість вітру менше 3 м/с), що дозволило 
точніше оцінити локальні викиди в районах без значного переносу 
забруднюючих речовин. 

Сукупність цих методів і використаних супутникових 
інструментів дозволила авторам детально вивчити вплив війни на 
економічну діяльність і довкілля України. 

Дослідження [13] аналізує наслідки бойових дій у зоні АТО на 
екосистеми та окремі види тварин, зокрема рідкісних змій із 
Червоної книги України — Elaphe dione та Hierophis caspius. 
Основна увага приділяється впливу пожеж, спричинених 
воєнними діями, на природні та сільськогосподарські території. У 
ході дослідження було використано кілька методів збору та аналізу 
даних. Серед них — дистанційне зондування Землі за допомогою 
супутникової системи Terra MODIS, яка дозволила ідентифікувати 
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місця пожеж за тепловими каналами супутника. Дані MODIS 
автоматично фіксували осередки займання з точністю до одного 
квадратного кілометра, що дозволило отримати картину масштабів 
пожеж на природних територіях. 

Доповненням до цього були знімки з супутника Landsat 8, які 
використовували для верифікації результатів та уточнення 
локалізації пожеж на різних типах ландшафтів. Щоб оцінити 
пошкодження біотопів, дослідники застосовували ГІС-
моделювання. Воно допомогло побудувати просторові моделі 
поширення пожеж, а також оцінити площі знищених лісових і 
степових територій. Застосовані інструменти дозволили 
аналізувати дані з високою точністю та прогнозувати можливі 
наслідки для рідкісних видів тварин, які населяють ці території. 
Наприклад, за допомогою програмного забезпечення DIVA GIS та 
19 біокліматичних параметрів було змодельовано ймовірні місця 
перебування змій до початку бойових дій. 

Статистичний аналіз був проведений за допомогою 
дисперсійного аналізу ANOVA та t-тесту, що дало можливість 
визначити значущі відмінності у частотності пожеж між різними 
роками, місяцями та типами ландшафтів. Було створено загальну 
лінійну модель (GLM), яка показала, що в 2014 році кількість 
пожеж значно зросла порівняно з попередніми роками, що 
підтверджується статистично значущими результатами (p < 0.0001). 

Значна частина даних щодо змій Elaphe dione та Hierophis 
caspius була зібрана під час польових досліджень до початку 
бойових дій, що дозволило скласти картину їхнього поширення у 
Луганській та Донецькій областях. На основі цих даних було 
виявлено, що понад 50% біотопів, придатних для цих видів змій, 
знаходяться в зоні АТО або поблизу неї. Це підвищує ризик 
локального зникнення цих видів через масштабні пожежі та 
механічні руйнування природних середовищ існування. 

Комбінація даних дистанційного зондування, ГІС-
моделювання та статистичного аналізу дозволила авторам оцінити 
вплив бойових дій на біорізноманіття регіону. Понад 81% усіх 
пожеж відбулися на природних територіях, зокрема лісах і степах, 
що призвело до втрати 18% лісових масивів та 23% степових 
екосистем. Це підтверджує значний негативний вплив бойових дій 
на природні екосистеми Східної України. 

Дослідження вказує на масштабні втрати природних ресурсів, 
а також потенційні довготривалі наслідки для регіональних 
екосистем і біорізноманіття, зокрема для рідкісних видів змій. 
Подальший моніторинг та заходи з відновлення пошкоджених 
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екосистем будуть необхідні для мінімізації негативних наслідків 
війни. 

В [14] автори також зосередилися на моніторингу пожеж, які 
виникли внаслідок бойових дій в Україні, використовуючи 
супутникові дані. Запропонована методика виявлення великих і 
небезпечних пожеж шляхом аналізу теплових аномалій. Підхід [14] 
був унікальним, оскільки дозволяв розрізняти пожежі, спричинені 
військовими діями, від тих, що виникли через економічну 
діяльність або необережність. Це стало важливим інструментом 
для аналізу впливу війни на екологічну ситуацію. 

Автори [15] показали, що супутникові дані MODIS, Landsat-
8,9 і Sentinel-2 надають надійну інформацію для моніторингу 
пожеж, спричинених військовими конфліктами в Україні. Була 
розроблена методологія оцінки індексу пожежонебезпечного 
потенціалу (FPI), реалізована в хмарній платформі Google Earth 
Engine (GEE). Це дозволило автоматизувати виявлення військових 
пожеж, спрощуючи їхнє відстеження в реальному часі та 
полегшуючи аналіз наслідків для навколишнього середовища. 

В [16] методи дистанційного зондування використані для 
моніторингу лісових пожеж у Луганській та Донецькій областях, 
спричинених конфліктом у Східній Україні впродовж               
2006–2022 рр. Застосовуючи зображення MODIS та Sentinel-2, 
були оцінені масштаби вигорілих площ біля лінії фронту та 
виявлено, що найбільше постраждали луки та 
сільськогосподарські угіддя. Особливо активно пожежі виникали 
поблизу зон активних військових дій, а пожежі біля міських 
об'єктів були частими протягом усього періоду конфлікту. 

В статті [17] проаналізувано навмисні підпали на 
сільськогосподарських угіддях Іраку та північно-східної Сирії, 
спричинені Ісламською державою у 2019-2020 рр. 
Використовуючи супутникові дані MODIS, Landsat-8 і Sentinel-2, 
було виявлено, що більшість пожеж були спричинені навмисними 
підпалами, які відображали зміну тактики ІДІЛ від прямого 
насильства до економічного саботажу. Ці дії мали на меті 
послабити економіку регіону, спалюючи сільськогосподарські 
культури та створюючи довготривалі екологічні й економічні 
наслідки. 

Особливу увагу вчених привертає вплив наслідків війни на 
зміну землекористування та сільськогосподарську діяльність, 
оскільки конфлікти часто призводять до втрати оброблюваних 
земель та зниження сільськогосподарського виробництва. В [18] 
досліджені наслідки війни в Боснії та Герцеговині, 
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використовуючи супутникові зображення Landsat TM для 
ідентифікації покинутих сільськогосподарських угідь. За 
допомогою методів виявлення змін та контрольованої класифікації 
ідентифіковано значне скорочення оброблюваних площ у 
післявоєнний період.  

Авторами дослідження [19] було розроблено методологію 
аналізу просторово-часових змін у сільськогосподарських угіддях 
під впливом українсько-російської війни (рис. 4).  

 

 
 

Рис. 4. Методологія картографування сільськогосподарських 
угідь з аналізом просторово-часових змін сільськогосподарських 

угідь та оцінка наслідків війни [19] 
 
Одним із ключових використаних методів є алгоритм 

випадкових лісів (Random Forest, RF), який застосовано для 
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класифікації типів земного покриву. Це метод машинного 
навчання, який використовує численні деревоподібні моделі для 
обробки супутникових даних і побудови точних карт 
землекористування. Алгоритм базується на аналізі багатьох 
спектральних індексів, таких як NDVI (нормалізований 
диференційний вегетаційний індекс), MNDWI (індекс водного 
середовища), NDBI (індекс забудованих територій) і BSI (індекс 
оголених ґрунтів). Важливим аспектом методу є застосування 
текстурних характеристик зображень, таких як яскравість, зелена 
складова та вологість. Це дозволяє отримати детальні карти різних 
типів земного покриву, включаючи ріллю, лісові масиви, водні 
об’єкти та забудовані території. 

Для покращення якості даних використовувався метод 
інтерполяції NDVI, зокрема технологія заповнення прогалин та 
фільтрування Савітського-Голея (англ. gap filling and Savitzky-Golay 
filtering (GF-SG)). Цей метод дозволяє обробляти супутникові 
зображення, заповнюючи прогалини, що виникають через 
хмарність або інші перешкоди під час зйомки. Використовуючи 
дані приладу MODIS, метод GF-SG дозволяє створити більш точні 
часові ряди NDVI, що забезпечує якісні дані для подальшого 
аналізу. Він дозволяє отримати дані з просторовим розрізненням 
30 м, що є критичним для дослідження великих площ 
сільськогосподарських угідь. 

Також важливу роль у дослідженні відіграє алгоритм FANTA 
(Fallow-land Algorithm based on Neighborhood and Temporal 
Anomalies). Цей метод використовується для виявлення земель, які 
перебувають у стані пара, або не використовуться. Алгоритм 
FANTA дозволяє проаналізувати просторові аномалії в 
рослинному покриві на основі часових рядів NDVI. Він не 
потребує даних польових спостережень і дозволяє точно визначати 
закинуті або незасіяні землі на основі змін у показниках вегетації 
протягом певного періоду часу. Такий підхід є особливо корисним 
у зонах конфлікту, де доступ до польових даних обмежений або 
неможливий. 

Ще одним використаним в [19] методом є аналіз щільності 
ядра (kernel density estimation), який застосовано для просторового 
аналізу розподілу закинутих або занедбаних земель. Цей метод 
дозволяє побудувати карти щільності, на яких видно «гарячі 
точки» — місця з найбільшою концентрацією покинутих 
сільськогосподарських угідь. Карти ядерної щільності є візуально 
зрозумілими інструментами для виявлення регіонів, що 
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потребують більшої уваги у відновленні сільськогосподарського 
виробництва. 

Таким чином, використовуючи дані Landsat та платформу 
GEE, автори [19] виявили значне зростання покинутих орних 
земель з 2018 по 2022 рік, що свідчить про негативний вплив війни 
на сільське господарство України. Проведений аналіз показав, що 
військові дії призвели до значного скорочення оброблюваних 
площ, що впливає на продовольчу безпеку країни. 

В [20] досліджується вплив військового конфлікту на 
сільськогосподарські землі Донецької та Луганської областей 
України, використовуючи супутникові дані. Основна мета цього 
дослідження полягала у кількісному аналізі змін у використанні 
сільськогосподарських земель через конфлікт, що триває з 2014 
року, і який має значні соціально-економічні наслідки для регіону. 

У дослідженні [20] було використано супутникові зображення 
Landsat-7, Landsat-8 та Sentinel-2 для 2013 року (до початку 
конфлікту) та 2018 рік (під час конфлікту). За допомогою 
багатошарового персептрона (MLP) ці зображення були 
класифіковані на сільськогосподарські угіддя та не 
сільськогосподарські землі, після чого була побудована карта змін 
землекористування. Були виділені чотири категорії змін: стабільні 
не сільськогосподарські землі, стабільні сільськогосподарські 
угіддя, приріст сільськогосподарських угідь і їх втрати. 

У подальших дослідженнях, наприклад в статті [21], автори 
оцінювали природоохоронні території (смарагдова мережа — 
Emerald Network) на окупованих територіях Східної України. Було 
виявлено, що 25% лісового покриву було втрачено внаслідок 
бойових дій, що означає перелом у 20-річному прогресі сталого 
розвитку в регіоні. В [21] було також зазначено, що війна суттєво 
вплинула на виробництво соняшнику, зміну ґрунтового покриву 
та землекористування. 

Стаття [22] присвячена аналізу впливу війни в регіоні Тиграй 
(Ефіопія) на сільськогосподарські угіддя з використанням 
супутникових даних. Основна мета дослідження полягала в оцінці 
змін обсягів культивації земель до та під час військового 
конфлікту, що тривав з листопада 2020 року до листопада 2022 
року. Через труднощі доступу до наземних даних внаслідок 
конфлікту, використання супутникових зображень стало 
важливим джерелом інформації для аналізу змін у 
землекористуванні та забезпечення продовольчої безпеки. 

Для дослідження використовувалися супутникові знімки та 
методи машинного навчання для класифікації змін у 
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культивованих площах. У статті застосована архітектура 
довготривалої пам'яті (LSTM), яка дозволила створити карти 
сільськогосподарських угідь за 2020 (до війни) та 2021 роки (під 
час війни). Для аналізу використовувалися дані супутників 
Sentinel-1, Sentinel-2 та Shuttle Radar Topographic Mission (SRTM), 
що дозволило оцінити зміни площ сільськогосподарських земель, 
а також побудувати карти змін для визначення стабільних, нових 
та втрачених земель. 

Щодо моніторингу впливу війни на сільськогосподарські 
ділянки, вчені зосереджуються не лише на виявленні пожеж та 
покинутих земель, але й на розпізнаванні кратерів від обстрілів та 
місцезнаходження нерозірваних боєприпасів. Такі дослідження є 
критично важливими для регіонів, що постраждали від тривалих 
збройних конфліктів, оскільки вони допомагають ідентифікувати 
небезпечні ділянки для подальшого очищення та оцінити вплив 
військових дій на землю, що є необхідним для безпечного 
повернення до використання цих територій у сільському 
господарстві. 

В дисертаційному дослідженні [23] розглянуті методи 
виявлення мінних полів у Зімбабве, замінованих протягом 1974-
1980 рр., за допомогою супутникових даних. Використовуючи 
часові ряди супутникових знімків і комбінуючи різні методи 
дистанційного зондування, були ідентифіковані ключові 
індикатори, пов'язані з мінними полями, навіть за умов 
використання даних нижчого просторового розрізнення. Ці 
індикатори стали важливою частиною протимінної діяльності, 
допомагаючи локалізувати небезпечні ділянки для подальшого 
розмінування. 

Питання розробки методів автоматичного виявлення 
бомбових кратерів на територіях, які зазнали авіаударів під час 
Другої світової війни, розглянуто в [24]. Тут порівнено три підходи 
для автоматизованої ідентифікації кратерів, використовуючи 
моделі цифрового рельєфу, отримані за допомогою LiDAR. Ці 
методи включають алгоритми, які спочатку застосовувалися для 
виявлення позаземних кратерів (наприклад, на Місяці), 
геоморфологічні методи виділення країв і технології розпізнавання 
зображень на основі сучасної нейронної мережі (Mask R-CNN). 
Дослідження проводилося на восьми пілотних ділянках у північно-
західній Чехії, які постраждали від бомбардувань під час Другої 
світової війни. 

Основною методологією в [24] є порівняння результатів трьох 
різних підходів до автоматизованого виявлення кратерів. Перша 
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методика включала використання вже існуючих алгоритмів для 
виявлення позаземних кратерів. Друга ґрунтувалася на 
геоморфометричному аналізі рельєфу, що дозволяло виділяти 
контури кратерів. Третя методика використовувала нейронну 
мережу Mask R-CNN для ідентифікації кратерів за допомогою 
навчання моделі на даних з точними розмірами кратерів. Для 
дослідження використовувалися LiDAR-дані з високим 
просторовим розрізненням (0.2–2 м), що дозволило отримати 
детальні цифрові моделі рельєфу. 

Отримані результати показали, що метод на основі нейронної 
мережі Mask R-CNN виявився найбільш ефективним серед трьох 
підходів. Цей метод забезпечив найбільшу точність у виявленні 
кратерів, особливо при використанні просторового розрізнення 0.5 
м, яке виявилося найкращим для точного розпізнавання кратерів. 
Інші методи, такі як алгоритми для позаземних кратерів і методи 
виділення країв, показали значно гірші результати через високу 
кількість помилкових спрацювань та низьку чутливість до менших 
або розмитих кратерів, які часто трапляються на Землі через 
ерозію або вплив рослинності. 

В [25] розглядається методика автоматичного виявлення 
кратерів від засобів ураження на основі супутникових зображень з 
дуже високим просторовим розрізненням (VHR). Основна мета 
дослідження полягає в оцінці щільності нерозірваних боєприпасів 
(UXO) на сільськогосподарських полях Камбоджі, які були 
забруднені вибуховими речовинами під час В'єтнамської війни. 
Традиційні методи очищення земель є небезпечними та 
трудомісткими, тому використання сучасних методів 
дистанційного зондування розглядається як альтернатива, здатна 
знизити ризики та підвищити ефективність виявлення UXO. 

В [25] використано двоетапна система виявлення кратерів 
(рис. 5), яка заснована на машинному навчанні та статистичних 
методах аналізу зображень. На першому етапі застосовувався 
статистичний класифікатор, який поєднував гістограму 
орієнтованих градієнтів (HOG) і спектральну інформацію для 
початкового розпізнавання кратерів.  
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Рис. 5. Двоетапна система виявлення кратерів [25] 

 
Цей підхід дозволив виявити потенційні кратери, однак 

виникала проблема з великою кількістю хибних позитивних 
результатів через схожість кратерів із природними та штучними 
об'єктами, такими як ставки або дерева. 

Другий етап передбачав вдосконалення результатів за 
допомогою нових методів класифікації, які використовували 
просторові ознаки об'єктів і текстурні дескриптори SIFT. Було 
розроблено спеціальний дескриптор, заснований на адаптивному 
сегментуванні за методом середньозміщення, який допомагав 
відокремити кратери від інших об'єктів. Після цього 
використовувався алгоритм класифікації Random Forest, який 
дозволяв відділити істинні кратери від хибних позитивних об'єктів. 

В [25] використовувалися супутникові зображення 
WorldView-2, що охоплюють територію Камбоджі площею 100 км2. 
Використовувалися різні спектральні діапазони (близький 
інфрачервоний, червоний, зелений та синій канали) для 
підвищення точності розпізнавання об'єктів. Отримані результати 
свідчать про те, що запропонований метод збільшив виявлення 
істинних кратерів на 160% порівняно з традиційними алгоритмами 
розпізнавання об'єктів, такими як згорткові нейронні мережі 
(CNN). Крім того, цей підхід дозволив оцінити, що від 44% до 50% 
бомб у цьому регіоні можуть залишатися нерозірваними. 

Дослідження [25] має велике значення для постконфліктних 
регіонів, оскільки дозволяє не лише оцінити кількість 
нерозірваних боєприпасів, але й ідентифікувати райони, які 
потребують пріоритетного розмінування. Автоматизація процесу 
виявлення кратерів за допомогою супутникових знімків може 
значно знизити витрати на очищення земель, а також зменшити 
ризики для місцевих жителів і працівників розмінування.  
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В [26] досліджено питання автоматизованого виявлення 
бомбових кратерів часів В'єтнамської війни за допомогою 
машинного навчання та декласифікованих супутникових знімків 
KH-9. Основною метою дослідження є покращення методів 
ідентифікації кратерів для підвищення точності виявлення 
небезпечних зон, забруднених нерозірваними боєприпасами 
(UXO), що є актуальною проблемою для В’єтнаму, Лаосу та 
Камбоджі. 

У дослідженні використовувалися зображення, зняті 
супутниками KH-9 у 1972-1973 рр., для двох регіонів Південно-
Східної Азії: провінції Куангчі та трикордонної зони (межі 
В'єтнаму, Лаосу та Камбоджі). Супутникові зображення були 
оброблені за допомогою NASA Ames Stereo Pipeline для створення 
ортографічних карт з просторовим розрізненням 1 м. Для 
формування навчальної вибірки були вручну розміені кратери на 
частині зображень. Це дозволило провести навчання нейронної 
мережі U-Net для подальшого автоматичного виявлення кратерів. 
Моделі використовувалися для семантичної сегментації зображень 
та оцінки точності виявлення кратерів на основі їх розмірів та 
форми. 

Ця робота демонструє потенціал використання 
декласифікованих супутникових даних для підвищення точності 
виявлення зон ризику UXO. Хоча модель працює з обмеженнями, 
такими як ерозія кратерів та покриття рослинністю, її 
застосування може сприяти підвищенню ефективності операцій з 
розмінування в постконфліктних регіонах. 

В [27] запропоновані методи автоматизованого виявлення 
артилерійських кратерів за допомогою супутникових знімків 
високого просторового розрізнення та глибинного навчання. 
Основна мета дослідження полягала у побудові точних карт 
кратерів, які з'явилися під час конфлікту на сході України у 2014 
році, які можуть бути корисними при проведенні робіт з 
розмінування, оцінці шкоди для сільськогосподарських земель та 
подальшого екологічного відновлення регіону. 

Для дослідження використовувалися знімки супутника 
WorldView-2 з просторовим розрізненням 0,5 м за вересень 2014 
року. Основними інструментами для автоматизованого виявлення 
кратерів стали дві моделі: нейронна мережа U-Net та базовий 
класифікатор на основі алгоритму Random Forest. Модель U-Net, 
спеціально розроблена для сегментації зображень, 
використовувалась для виявлення та картографування кратерів. 
Інформація про кратери була отримана шляхом ручного 
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маркування супутникових зображень, що дозволило налаштувати 
модель для подальшої автоматичної ідентифікації. 

Результати аналізу пошкодження ґрунтового покриву 
внаслідок військових дій у Киїнській територіальній громаді 
Чернігівської області під час російсько-української війни наведено 
в [28]. Основна мета дослідження полягала у кількісній оцінці 
шкоди, завданої ґрунтам у цьому регіоні, використовуючи дані 
спостереження земної поверхні, на основі супутникових знімків 
високого просторового розрізнення. Авторами було використано 
супутникові дані Maxar для оцінки кількості воронок від вибухів і 
обсягу переміщеного ґрунту. Було ідентифіковано 4914 воронок на 
території громади, з яких 2912 були в межах орних земель. Діаметр 
воронок варіювався від 0,5 до 13,8 метрів. На основі 
морфометричних параметрів воронок було оцінено ймовірний 
калібр снарядів і обсяг переміщеного ґрунту, який склав 3136 м³. 
Автори пропонують виділити дві основні зони навколо воронок: 
зону бомбтурбації та зону забруднення. У зоні бомбтурбації ґрунт 
зазнав значних фізичних змін, таких як переміщення, ущільнення 
та забруднення, тоді як у зоні забруднення ґрунти переважно не 
постраждали фізично, але зазнали хімічного забруднення 
вибуховими речовинами та уламками боєприпасів. 

Для оцінки обсягів забруднення ґрунтів також було враховано 
ризики вертикальної та горизонтальної міграції важких металів, 
таких як свинець, кадмій, мідь і цинк, які можуть проникати в 
глибші шари ґрунту та забруднювати підземні води. Загальна 
площа зони бомбтурбації становить 44,3 га, а зони забруднення – 
386,9 га. Автори також виявили ознаки ущільнення ґрунтів через 
маневри військової техніки, що може призвести до зниження 
продуктивності сільськогосподарських земель до 50%. 

На відміну від попередніх досліджень в [29] проведено оцінку 
постраждалих площ внаслідок повномасштабного вторгнення 
Росії в Україну не лише для окремої території, але для всієї 
України впродовж 2022-2023 рр. Для цього використовувався 
інтегрований підхід, що поєднував супутникові дані, статистичні 
індикатори та методи машинного навчання для автоматичного 
виявлення пошкоджень сільськогосподарських угідь (рис. 6).  

Основними джерелами даних стали зображення супутника 
Sentinel-2, які містять спектральні смуги з просторовим 
розрізненням 10 м. Ці дані забезпечують регулярне оновлення 
інформації про стан сільськогосподарських полів, що є критично 
важливим у контексті війни, коли поля можуть бути пошкоджені 
або знищені через бойові дії. 
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Для аналізу було обрано червоний, зелений, синій та ближній 
інфрачервоний спектральні канали, які дозволяють найбільш 
точно оцінити зміни у стані рослинності та ґрунтів. Одним із 
ключових інструментів, що використовувався у дослідженні, був 
індекс NDVI (Normalized Difference Vegetation Index), який 
вимірює інтенсивність рослинного покриття та його стан, а також 
індекс GCI (Green Chlorophyll Index), що допомагає визначити 
вміст хлорофілу в рослинах. Оскільки бойові дії можуть 
призводити до пошкоджень рослинного покриття або ґрунту, 
аналіз змін цих індексів дозволяв ідентифікувати аномалії, що 
вказують на військові пошкодження. 

Методологія аналізу включала кілька етапів. Спершу вручну 
були ідентифіковані пошкоджені поля для створення навчальної 
та тестової вибірки. Експерти проводили візуальну інтерпретацію 
супутникових зображень для кожного з 22 двотижневих періодів, 
які охоплюють 2022 рік. Для мінімізації ризику помилок кожне 
поле оцінювалось трьома експертами, і лише ті поля, щодо яких 
усі експерти зробили один висновок, були відмічені як 
пошкоджені. Цей підхід допоміг забезпечити достовірність 
навчальних даних. 

Для автоматизованого виявлення пошкоджених полів 
використано алгоритм Random Forest [29]. Алгоритм був 
налаштований на класифікацію полів на пошкоджені та 
непошкоджені, базуючись на статистичних характеристиках 
спектральних каналів та індексів рослинності, таких як середні, 
мінімальні, максимальні значення і дисперсії кожної з цих змінних 
для поля. Модель навчалась на наборі даних за 2021 рік до початку 
військових дій і за 2022 рік, що дозволило навчити її розрізняти 
звичайні сезонні зміни від аномалій, спричинених військовими 
діями. Для кожного періоду створювалась окрема модель, 
враховуючи можливі зміни у рослинному покритті. 

Після класифікації полів модель також використовувалась для 
виявлення пошкоджених областей всередині полів. Для цього 
проводилась сегментація спектральних каналів і індексів 
рослинності. На полях з розвиненою рослинністю (значення 
NDVI більше 0,65) особливо ефективним для виявлення 
пошкоджень виявився індекс GCI у поєднанні зі спектральними 
каналами B2 (синій) та B3 (зелений). Для полів зі слабо 
розвиненою рослинністю використовувались комбінації індексів 
NDVI та GCI разом з аналізом спектральних смуг для 
ідентифікації різних типів пошкоджень, таких як воронки від 
вибухів або сліди від військової техніки. 
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Рис. 6. Процес визначення пошкоджень [29] 
 
Для точнішого виявлення пошкоджених пікселів в [29] були 

застосовані порогові значення, що ґрунтуються на відхиленнях 
спектральних показників пікселів від середнього значення в межах 
поля. Також застосовувалась сегментація індексів рослинності 
шляхом фільтрації зображень із використанням ковзаючого вікна, 
що дозволяло виявляти аномалії у вигляді відхилень від 
фільтрованих даних. 

Ця методика дозволила не тільки точно виявляти пошкоджені 
поля, а й деталізувати різні види пошкоджень на їх поверхні. 
Сегментація аномалій у комбінації з багаточасовими 
статистичними індикаторами, отриманими з супутникових даних, 
забезпечила високу точність моделі, з середньою оцінкою F1 
близько 0,87, що підтвердило ефективність запропонованого 
підходу. 

Війна завдає значної шкоди не лише міській інфраструктурі 
та сільськогосподарським угіддям, але також серйозно впливає на 
водні об'єкти, які є життєво важливими для екосистем і населення. 
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Дослідження, що базуються на супутникових спостереженнях, 
дозволяють оцінити масштаби цих наслідків, надаючи інформацію 
для прийняття рішень щодо відновлення та захисту водних 
ресурсів. 

Автори статті [30] провели детальний моніторинг затоплень 
річок Ірпінь і Дніпро після руйнувань водопропускних споруд. 
Зокрема, досліджувалося затоплення заплави річки Ірпінь водами 
Київського водосховища та річки Дніпро поблизу села 
Отрадокам'янка після вибуху на Каховській ГЕС. Для аналізу 
використано супутникові зображення Sentinel-2 та індекси SAVI 
(індекс регульованої різниці рослинності) і NDWI (індекс 
вологості води), що дозволило визначити зміни площ водно-
заболочених територій. 

У своїй комплексній праці, [31] автори вивчали наслідки 
руйнування Каховської дамби, яка спричинила масштабні повені 
вздовж річки Дніпро. Вони використовували дані з різних 
супутникових платформ для моніторингу змін гідрологічного 
режиму, які вплинули як на природні екосистеми, так і на 
сільськогосподарські території. 

В [32] наведено результати аналізу впливу російсько-
української війни на річки та водні системи України, зокрема 
Дніпро та його водосховища. Основна мета дослідження полягала 
в оцінці наслідків для водних ресурсів та інфраструктури, зокрема 
внаслідок руйнування Каховської дамби в червні 2023 р. Для 
проведення досліджень використано супутникові дані, звіти з 
місця подій та інші офіційні джерела для аналізу як прямих, так і 
непрямих впливів війни на населення, сільське господарство, 
водопостачання та екосистеми. 

Основним методологічним підходом [32] є використання 
супутникових знімків (Sentinel-1, Sentinel-2, Landsat 8 та 9) для 
моніторингу змін рівня води та стану водосховищ. Також 
використано дані з гідрологічних станцій по вимірюванню рівня 
води в річках і водосховищах. Автори зазначають, що через 
складність доступу до окупованих територій, основним джерелом 
інформації стали супутникові дані та повідомлення місцевих ЗМІ. 

В статті [33] проведено аналіз руйнувань Каховського 
водосховища, викликане російськими збройними силами, та 
досліджено його екологічні наслідки. Особлива увага приділялася 
затопленню сіл і забрудненню вод у нижній течії Дніпра та 
північно-західній частині Чорного моря. Вчені оцінили 
бактеріологічне та хімічне забруднення води та його вплив на 
якість питної води та рибальство в регіоні. Також були оцінені 
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сценарії розвитку екологічної ситуації на постраждалих територіях 
у найближчій перспективі. 

ВИСНОВКИ 

Зміни у кліматі, антропогенні дії, природні катастрофи та 
військові конфлікти роблять моніторинг стану земної поверхні все 
більш важливим завданням для вчених, екологів, урядів та 
міжнародних організацій. Традиційні методи оцінки стану 
навколишнього середовища, такі як польові дослідження та 
візуальний огляд, вимагають багато часу, людських ресурсів та є 
небезпечними, або навіть неможливими, у зонах конфліктів або 
катастроф. Однак із розвитком інформаційних технологій та 
сучасних підходів математичного моделювання з'явилися нові 
можливості для автоматизації цього процесу завдяки 
використанню методів комп'ютерного зору та глибинних 
нейронних мереж для аналізу пошкоджень земної поверхні. 

Методи комп'ютерного зору та глибинного навчання є 
одними з найефективніших інструментів для моніторингу змін на 
земній поверхні. Завдяки автоматизації процесу аналізу зображень 
і можливості ефективної обробки великих обсягів даних, ці 
технології стали ключовими у розв’язанні завдань екологічного 
моніторингу. Для навчання глибоких нейронних мереж 
використовуються великі масиви супутникових та 
аерофотознімків, що дозволяє розпізнавати складні патерни на 
земній поверхні. 

Однією з основних переваг цих методів є їх здатність 
працювати з великими обсягами інформації, що дозволяє 
оперативно отримувати точну інформацію про масштаби 
пошкоджень після катастроф, природних катаклізмів або 
військових конфліктів. Наприклад, під час лісової пожежі 
алгоритми комп'ютерного зору можуть швидко ідентифікувати 
згорілі території та оцінювати ступінь пошкоджень. У сільському 
господарстві ці технології дозволяють ідентифікувати проблемні 
ділянки, постраждалі від шкідників чи хвороб, що дозволяє 
приймати оперативні рішення для мінімізації втрат врожаю. 

Методи комп'ютерного зору та глибокі нейронні мережі 
особливо ефективні для моніторингу природних катастроф, таких 
як землетруси, повені, урагани та лісові пожежі. Ці технології 
дозволяють автоматично ідентифікувати масштаб і зони 
руйнувань, що стає основою для швидкої оцінки ситуації та 
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прийняття відповідних рішень щодо відновлення постраждалих 
територій. Наприклад, методи комп'ютерного зору можуть 
оцінювати руйнування лісів після пожежі та розробляти стратегії 
для відновлення ресурсів. 

Також ці технології застосовуються для оцінки наслідків 
військових конфліктів. В умовах війни звичайні методи 
моніторингу стають небезпечними, тому комп'ютерний зір 
забезпечує безпечне та точне виявлення пошкоджень, дозволяє в 
автоматичному режимі оцінювати масштаби руйнувань на основі 
супутникових знімків. 

Методи комп'ютерного зору також можуть використовуватись 
для прогнозування змін у земній поверхні, що є особливо 
важливим у контексті кліматичних змін та на постконфліктних 
територіях. Це відкриває нові можливості для адаптації до 
кліматичних викликів та розробки стратегій для зменшення 
негативних наслідків. 

Важливою сферою застосування комп'ютерного зору є 
сільське господарство. Забруднення ґрунтів, ерозія та інші 
негативні процеси можуть призводити до значних втрат урожаю, 
що впливає на продовольчу безпеку. Використання супутникових 
даних дозволяє ідентифікувати проблемні ділянки 
сільськогосподарських угідь та приймати відповідні рішення для 
покращення ситуації. 

Швидка урбанізація також створює виклики для моніторингу 
змін земної поверхні. Зростання міст призводить до знищення 
природних зон, змін ландшафтів і тиску на екосистеми. Методи 
комп'ютерного зору дозволяють аналізувати стан інфраструктури, 
виявляти екологічно небезпечні зони та прогнозувати зміни 
урбанізованих територій. 
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МЕТОДИ КОМП'ЮТЕРНОГО ЗОРУ І ГЛИБИННИХ 
НЕЙРОННИХ МЕРЕЖ ДЛЯ СУПУТНИКОВОГО 

ІНТЕЛЕКТУ 
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ВСТУП 

Якість та продуктивність моделей машинного навчання 
значною мірою залежать від розміру вибірки та якості навчальних 
даних. У загальному випадку, чим більше даних, тим кращою буде 
модель. Але якість навчальних даних також важлива, оскільки не 
можна просто дублювати дані чи постійно відбирати їх із того 
самого джерела. Дані мають бути різноманітними, щоб охопити 
якомога більший об’єм у просторі ознак. З огляду на задачу 
класифікації набір даних має бути роздільним, наприклад, повинні 
існувати граничні поверхні, які чітко відокремлюють точки даних, 
які належать до різних класів. В ідеальному випадку такі поверхні 
мають бути достатньо гладкими для уникнення перенавчання 
моделі. В цьому випадку дані утворюють певні кластери, кожен з 
яких містить екземпляри даних лише одного класу. 
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Проблема перекриття класів унеможливлює побудову чітких 
та однозначних граничних поверхонь [1]. Як наслідок, дані не 
можуть бути розділені на окремі кластери, а значить, частину 
даних не можна чітко розрізнити між собою у просторі ознак. Крім 
того, в просторі ознак існують деякі підпростори, які містять 
суміш точок різних класів без будь-якої структури. 

При наявності вказаної проблеми важливими є наступні 
питання. Чи підходить даний набір даних для розв’язання даної 
задачі класифікації? Чи потрібно удосконалити процес збору 
даних? Як досягти найкращого можливого результату, 
використовуючи даний набір даних, якщо проблему з 
накладанням класів не вдалося виправити? 

Для глибшого розуміння проблеми розглянемо причини 
виникнення проблеми «перекриття» класів в просторі ознак. Ця 
ситуація може бути спричинена похибками в процесі збору даних 
та/або їх розмітки, або недостатньою інформативністю ознак. В 
останньому випадку додавання нових ознак, що еквівалентно 
додаванню додаткових вимірів до простору ознак, може значно 
покращити придатність даних для розв’язання поставленої задачі. 
В той же час, збільшення розмірності простору ознак, в свою 
чергу, може призводити до перенавчання моделі. Як наслідок, 
дослідникам потрібен алгоритм для визначення недоліків 
датасетів, тобто виявлення частки неоднозначних даних і 
підпросторів із такими даними у навчальному та тестовому наборі 
даних. Результати роботи алгоритму можна використати для 
прийняти рішення щодо модифікації процесу збору даних, 
додавання нових ознак або збільшення кількості і точності 
екземплярів даних у «сумнівних» підпросторах і навколо них. 

Найбільш простим методом дослідження датасету є його 
візуалізація у двовимірному просторі. Датасети з великим числом 
ознак неможливо візуалізувати без додаткових перетворень. У 
цьому випадку для відображення даних з простору з великою 
розмірністю у простір з меншою розмірністю можна 
використовувати такі алгоритми, як PCA [2] та tSNE [3], та 
нанести отриманий результат на двовимірний графік. До недоліків 
цих методів відноситься залежність від суб’єктивності дослідника 
та нездатність ефективної візуалізації та аналізу даних великої 
розмірності через великі втрати інформації в процесі 
перетворення. 

Однак у більшості випадків дослідник не може вплинути на 
процес збору даних і змушений працювати з даними, в яких 
наявна проблема перекриття класів. У цьому випадку йому також 
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потрібен алгоритм, який дозволить оцінити потенційну точність 
класифікації на заданому наборі даних і визначити ненадійні 
екземпляри даних для корекції процесу навчання моделі. 

Визначені на попередніх кроках «сумнівні» підпростори в 
просторі ознак можуть бути використані для корекції результатів 
(передбачень) моделі. Для прикладу, для екземплярів даних, що 
потрапляють у ненадійну частину простору ознак, можна 
використовувати інші правила та навіть інші моделі. 

Для задачі класифікації зображень визначення неоднозначних 
екземплярів даних стає особливо важливим. Як правило, згорткова 
нейронна мережа (CNN) [4] простір зображень відображає у 
простір ознак. Таким чином вхідне зображення перетворюється на 
вектор ознак. Остаточна класифікація виконується саме на базі 
цього одновимірного вектору. Виявлення неоднозначних 
екземплярів даних у просторі ознак є важливою науковою задачею, 
розв’язання якої дозволяє покращити якість розпізнавання 
зображень з використанням CNN. Варто зауважити, що 
вищевказане перетворення у простір ознак не детерміноване, а 
роздільність класів залежить не лише від якості даних, а також від 
якості роботи згорткових шарів нейронної мережі. 

На тему проблеми перекриття класів у датасетах проведено 
численні дослідження [5-13]. У даному розділі запропоновано 
новий метод виявлення неоднозначних екземплярів даних на 
основі метода K найближчих сусідів (KNN – K Nearest Neighbors) 
[14], продемонстровано його роботу на супутникових даних 
(багатоспектральних оптичних знімках) в задачі класифікації 
сільськогосподарських культур та розглянуто можливі варіанти 
використання даного алгоритму під час розробки моделей 
машинного навчання [15]. 

1.1. ПОСТАНОВКА ЗАДАЧІ 

Дві можливі проблеми, які можуть виникнути під час 
розв’язання задачі класифікації, — це перекриття класів і викиди 
(рис. 1). Проблема викидів полягає у наявності серед множини 
екземплярів класу поодиноких представників з нехарактерними 
ознаками. В просторі ознак такі поодинокі екземпляри 
потрапляють у підпростір, де розташовані «типові» представники 
іншого класу (рис. 1-а). Вона характеризується наявністю в 
просторі ознак областей, де рівномірно представлені декілька 
класів. З цими проблемами часто стикаються фахівці при розробці 
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моделей машинного навчання на геопросторових і, зокрема, 
супутникових даних. В даному розділі запропоновано алгоритм, 
який дозволяє розв’язати обидві задачі одночасно, виявляючи 
неоднозначні та ненадійні дані в датасеті. Неоднозначними або 
ненадійними будемо вважати складні для розпізнавання 
екземпляри даних, які будь-яка класифікаційна модель з високою 
ймовірністю не зможе правильно розпізнати. Пошук таких 
ненадійних екземплярів даних у датасеті може стати важливим 
допоміжним інструментом для дослідника протягом усього циклу 
розробки моделі машинного навчання. 

В якості набору даних, який досліджувався, розглянуто 
навчальну вибірку для задачі класифікації земного покрову, 
використану для побудови нейромережевої задачі класифікації в 
[16]. До її складу входять дані оптичного супутника Sentinel-2 з 
просторовим розрізненням 10 м для Київської області. Для 
уникнення проблеми хмарності, в даному дослідженні 
використовується композит, отриманий з супутникових знімків 
Київської області Sentinel-2 впродовж липня 2021 року. Даний 
композит має 4 канали: синій (490 нм), зелений (560 нм), 
червоний (665 нм) та інфрачервоний (842 нм). 

 
Ðèñ. 1. Ïðîáëåìà âèêèä³â (a) òà ïðîáëåìà ïåðåêðèòòÿ êëàñ³â (b). 

Фрагмент 3-канального зображення композиту для Київської 
області в палітрі true color, яка включає канали 490, 560 та 665 нм, 
показано на рис. 2-а. Цей композит використовувався для 
побудови карти класифікації земного покриву з використанням 
згорткової нейромережевої моделі, розробленої Інститутом 
космічних досліджень НАНУ-ДКАУ [17], [18]. Приклад фрагменту 
карти класифікації показаний на рис. 2-b. 
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Ðèñ. 2. Ôðàãìåíò 3-êàíàëüíîãî ñóïóòíèêîâîãî çîáðàæåííÿ (a) òà 

â³äïîâ³äíî¿ êàðòè êëàñèô³êàö³¿ çåìíîãî ïîêðèâó (b) 
 

У даному розділі розглядається задача попіксельної 
класифікації [19, 20], що зводить дану проблему до задачі 
класифікації на декілька класів за чотирма ознаками. Для 
формування навчального датасету виберемо 8 класів 
сільськогосподарських культур, при цьому інші культури віднесено 
до окремого класу “Інші культури”. Класи, які не відносяться до 
сільськогосподарських культур, були відкинуті, наприклад 
забудівлі чи водні об’єкти. 

Для зменшення об’єму досліджуваного набору даних з 
обраних 8 класів випадковим чином виберемо 25 000 відповідних 
йому пікселів на супутниковому композиті. Якщо певний клас 
включає меншу кількість пікселів, для проведення експерименту 
будуть використані всі наявні пікселі. 

На рис. 3 наведено візуальне представлення отриманого 
датасету. Для візуалізації чотиривимірних даних на площині 
розмірність даних була понижена до двовимірної за допомогою 
алгоритмів PCA та tSNE. 

Îòðèìàíèé äàòàñåò ì³ñòèòü 9 êëàñ³â òà ìàº ïðîáëåìó 
ïåðåêðèòòÿ êëàñ³â. Äëÿ â³çóàë³çàö³¿ ìè âèêîðèñòîâóºìî ðåäóêîâàí³ 
äâîâèì³ðí³ äàí³. Ñë³ä çàçíà÷èòè, ùî âñ³ îá÷èñëåííÿ 
çàïðîïîíîâàíîãî àëãîðèòìó âèêîíàíî íà ïîâíèõ ÷îòèðèâèì³ðíèõ 
äàíèõ, à ñàì àëãîðèòì çäàòíèé ïðàöþâàòè ç äàíèìè áóäü-ÿêî¿ 
ðîçì³ðíîñò³. Çàïðîïîíîâàíèé ìåòîä âèçíà÷åííÿ íåîäíîçíà÷íèõ 
äàíèõ îïèñàíî â íàñòóïíîìó ï³äðîçä³ë³.  
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Ðèñ. 3. Â³çóàë³çàö³ÿ äàòàñåòó çà äîïîìîãîþ PCA (a) òà tSNE (b) 

1.2. РОЗВ'ЯЗАННЯ ЗАДАЧІ 

Нехай 𝑋𝑋� — множина екземплярів даних, а 𝑥⃗𝑥𝑖𝑖 ∈ 𝑋𝑋� — i-й 
екземпляр даних з цієї множини. Аналогічно 𝑌𝑌� — множина міток 
класів, до яких можуть належати екземпляри даних 𝑥⃗𝑥𝑖𝑖, і 𝑦𝑦𝑖𝑖 = 𝑌𝑌� — 
істинний клас для екземпляра даних 𝑥⃗𝑥𝑖𝑖. 

Потрібно відповісти на питання: чи можливо деякий 
екземпляр даних 𝑥⃗𝑥𝑖𝑖 правильно класифікувати як клас yi. Для цього 
буде використано ансамбль класифікаторів KNN з різними 
номерами сусідів 𝑛𝑛 = [0,1, . . . 𝑁𝑁], 𝑛𝑛 ∈ ℕ. Для кожного 𝑥⃗𝑥𝑖𝑖 ∈ 𝑋𝑋� буде 
отримано вектор 𝑚𝑚��⃗ 𝑖𝑖, де елемент 𝑚𝑚��⃗ 𝑖𝑖 — це результат класифікації 𝑥⃗𝑥𝑖𝑖 
за допомогою класифікатора KNN з параметром числа сусідів 
рівним j, який було навчено за допомогою набору даних 𝑋𝑋�\𝑥⃗𝑥𝑖𝑖.  

j
i i i i

ˆm : m KNN( x , j,X \ x )=
  

.    (1) 

Òàêèì ÷èíîì, êîæåí åêçåìïëÿð äàíèõ 𝑥⃗𝑥𝑖𝑖 ìàòèìå â³äïîâ³äíèé 
éîìó âåêòîð 𝑚𝑚��⃗ 𝑖𝑖 òà ç öèõ âåêòîð³â ìîæíà ïîáóäóâàòè ìàòðèöþ M: 

j j
i iM : M m= .    (2) 
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Òåïåð êîæíèé âåêòîð 𝑚𝑚��⃗ 𝑖𝑖 ìîæåìî ïîð³âíÿòè ç ³ñòèííèì 
êëàñîì yi. Ðîçãëÿíåìî äåê³ëüêà ìîæëèâèõ âèïàäê³â: á³ëüø³ñòü 
åëåìåíò³â 𝑚𝑚��⃗ 𝑖𝑖 â³äïîâ³äàþòü ñïðàâæíüîìó êëàñó yi; ïåðø³ åëåìåíòè 
𝑚𝑚��⃗ 𝑖𝑖 â³äïîâ³äàþòü ñïðàâæíüîìó êëàñó  yi, ðåøòà — í³; á³ëüø³ñòü 
åëåìåíò³â 𝑚𝑚��⃗ 𝑖𝑖 íå â³äïîâ³äàþòü ñïðàâæíüîìó êëàñó yi; ïåðåäáà÷åíèé 
êëàñ 𝑚𝑚𝑖𝑖

𝑗𝑗 ïîñò³éíî çì³íþºòüñÿ â çàëåæíîñò³ â³ä j, â³äáóâàþòüñÿ 
“ñòðèáêè ì³æ êëàñàìè”. 

Будемо вважати, що для того щоб вважати екземпляр даних 
надійним та однозначним, перші дві умови є обов’язковими. Але 
перша умова завжди істинна, коли і друга істинна, тому 
залишається лише одна умова. 

Екземпляр даних не може бути надійним, якщо 
справджується третя або четверта умова. Третя умова означає, що 
цей екземпляр з високою долею ймовірності є викидом, а 
четверта — що екземпляр даних у просторі ознак оточений 
іншими екземплярами з іншими мітками класу та, ймовірно, 
належить до зоні перекриття класів. 

Таким чином, перша умова С1: з перших k елементів вектора 
𝑚𝑚��⃗ 𝑖𝑖 хоча б r має дорівнювати істинному класу yi. k, r — 
гіперпараметри, що представляють собою невеликі цілі числа. У 
загальному випадку найкращі значення цих параметрів залежать 
від щільності набору даних у просторі ознак. 

Друга умова С2: екземпляр даних є ненадійним, якщо yi не є 
найчастішим класом серед перших k елементів вектора 𝑚𝑚��⃗ 𝑖𝑖. 

Остання умова C3: якщо присутня часта зміна класів, 
екземпляр даних є ненадійним. З математичної точки зору це 
можна розглядати як одновимірну згортку вздовж вектора 𝑚𝑚��⃗ 𝑖𝑖 з 
ядром K=[1, 1]. Якщо два сусідні елементи однакові, результат 
згортки буде нульовим. Для кожного випадку зміни класів 
результат згортки буде ненульовим. Результат згортки не повинен 
дорівнювати деякому цілому числу q, яке повинно бути достатньо 
невеликим. 

Таким чином, остаточне правило для класифікації екземпляру 
даних можна представити наступним чином: 

1 2 3C С С ,∧ ∧       (3) 
 

äå k, r, q — ã³ïåðïàðàìåòðè. Çì³íþþ÷è ¿õ çíà÷åííÿ, ìè ìîæåìî 
çðîáèòè îäíó óìîâó âàæëèâ³øîþ çà ³íøó. ßê ïðàâèëî, 𝑞𝑞 < 𝑟𝑟, 𝑞𝑞 < 𝑘𝑘. 
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Алгоритм визначення ненадійних представників даних в 
датасеті мовою псевдокоду можна представити наступним чином. 
 
 
FOR data_sample, label IN dataset: 
 vector knn_results 
 FOR i IN 1, 2, ..., n: 
  knn_results[i] = // KNN classification of ‘data_sample’  
                             // with neibour number ‘i’ 
 Condition_1 = //  BOOL: the most of first elements of ‘knn_results’ 
                    //        is equal to ‘label’ 
 Condition_2 = // BOOL: ‘label’ is not most frequent class of 
‘knn_results’ 
 Condition_3 = // BOOL: convolution of ‘knn_results’ with [-1, 1] 
gives 
          //       non-zero result more than the threshold 
 IF (Condition_1 AND (NOT Condition_2) AND (NOT Condition_3) 
): 
   // data_sample is reliable 
 ELSE: 
  //data_sample is not reliable 

1.3. АНАЛІЗ РЕЗУЛЬТАТІВ 

За результатами роботи алгоритму на супутниковому 
композиті визначено ненадійні точки в задачі класифікації за 4-ма 
ознаками. Надійні та ненадійні точки представлено на рис. 4. 
Також обраховано відсоток ненадійних точок по кожному класу та 
в цілому. Отримані результати наведено у табл. 1. 

Як видно з табл. 1, більшість точок з датасету потрапила до 
ненадійних даних, що свідчить про неможливість точної 
попіксельної класифікації обраних 8 видів сільськогосподарських 
культур на основі одного знімку. Це узгоджується з емпіричними 
результатами сучасних досліджень в сфері дистанційного 
зондування Землі, які свідчать про те, що різні типи 
сільськогосподарських культур неможливо відрізнити по одному 
знімку. Тому в сучасних роботах для класифікації 
сільськогосподарських культур використовуються часові ряди 
супутникових даних, отриманих протягом всього вегетаційного 
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сезону [21], [22]. Для подолання цієї проблеми необхідно 
розширити датасет різночасовими знімками з додатковими 
каналами та/або використовувати просторові властивості знімків, 
наприклад за допомогою згорткових нейронних мереж.  

 
Рис. 4. Візуалізація визначених ненадійних точок датасету за 

допомогою PCA (a) та tSNE (b). Зеленим кольором позначено 
надійні точки червоним – ненадійні 

 
Таблиця 1 Загальна кількість пікселів та частка ненадійних даних 
по кожному класу 

 

Íàçâà êóëüòóðè Ê-ñòü ï³êñåë³â, òèñ. 
Â³äñîòîê íåíàä³éíèõ 

òî÷îê, % 

Ïøåíèöÿ 25 51.36 

Ð³ïàê 25 63.17 

Êóêóðóäçà 25 68.00 

Öóêðîâèé áóðÿê 25 78.66 

Ñîíÿøíèê 25 61.99 

Ñîÿ 25 54.88 

ß÷ì³íü 25 47.44 

Ãîðîõ 18 60.55 
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²íø³ êóëüòóðè 25 35.80 

Ðàçîì 218 57.90 

1.4. МОЖЛИВОСТІ ПРАКТИЧНОГО ЗАСТОСУВАННЯ 

Алгоритм визначення ненадійних екземплярів даних можна 
вважати ще одним інструментом, який може бути використаний 
протягом усього циклу розробки моделі машинного навчання, від 
збору даних до розгортання моделі для використання у реальних 
умовах (рис. 5). 

 

 
Рис. 1. Можливості використання алгоритму в повному 

циклі розробки моделі машинного навчання 
 
Нижче наведено опис застосувань запропонованого методу. 
Оцінка якості датасету. Представлений метод може бути 

корисним як в процесі збору даних, так і для аналізу наявних 
датасетів. Більшість сучасних задач машинного навчання 
вимагають великих датасетів, з великою розмірністю простору 
ознак та кількістю екземплярів даних. Досить часто наявний набір 
даних не в повній мірі відповідає поточній задачі. Тому в багатьох 
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випадках потрібно конструювати окремий датасет, наприклад, 
застосовувавши аутсорсинг або краудсорсинг [23], [24]. 

Ïîä³áíà ñèòóàö³ÿ âèíèêàº, íàïðèêëàä, â òîìó âèïàäêó, êîëè 
â ÿêîñò³ íàâ÷àëüíèõ äàíèõ â äåðæàâíèõ ñèñòåìàõ àãðîìîí³òîðèíãó 
âèêîðèñòîâóºòüñÿ ³íôîðìàö³ÿ ïðî ïîñ³âè, íàäàíà ôåðìåðàìè. 
Ï³ëîòíèé ïðîºêò, ïðîâåäåíèé â ïîïåðåäí³ ðîêè âèêîíàâöÿìè 
ïðîºêòó ç çàëó÷åííÿì äàíèõ â³ä ðåñïîíäåíò³â Äåðæàâíî¿ ñëóæáè 
ñòàòèñòèêè Óêðà¿íè, ïîêàçàâ, ùî íåäîñòîâ³ðíà ³íôîðìàö³ÿ â òàêèõ 
äàíèõ ìîæå ñêëàäàòè äî 30%. Ó öüîìó âèïàäêó íàäçâè÷àéíî 
âàæëèâî ìàòè ³íñòðóìåíò äëÿ êîíòðîëþ ÿêîñò³ îòðèìàíèõ äàíèõ, 
ùî äîçâîëèòü âèÿâèòè ïðîáëåìó ùå íà ðàíí³õ ñòàä³ÿõ âèêîíàííÿ 
ðîá³ò ³ ñêîðåãóâàòè ïðîöåñ çáîðó äàíèõ. 

Ìîæëèâà ³ ïðîòèëåæíà ñèòóàö³ÿ, êîëè äëÿ ðîçâ’ÿçóâàíî¿ çàäà÷³ 
º â íàÿâíîñò³ äåê³ëüêà äàòåñåò³â. Çàçâè÷àé âèáèðàþòüñÿ íàéêðàù³ 
ç íèõ àáî ¿õ êîìá³íàö³¿. Çà äîïîìîãîþ ðîçðîáëåíîãî ìåòîäó ìîæíà 
âèçíà÷èòè â³äñîòîê íåîäíîçíà÷íèõ äàíèõ ³, òàêèì ÷èíîì, âèáðàòè 
äàí³ íàéêðàùî¿ ÿêîñò³ àáî ñôîðìóâàòè íîâèé îá’ºäíàíèé äàòàñåò ç 
íàéìåíøîþ ÷àñòêîþ íåíàä³éíèõ äàíèõ. 

Êîðåêö³ÿ ôîðìóâàííÿ ïàêåòó äàíèõ äëÿ íàâ÷àííÿ. Ðîçðîáëåíèé 
ìåòîä äîçâîëÿº òàêîæ ïîêðàùèòè ïðîöåñ íàâ÷àííÿ ìîäåë³. Îäèí ç 
ìîæëèâèõ ìåòîä³â ïîëÿãàº ó çì³í³ ñòðàòåã³¿ ôîðìóâàííÿ ïàêåòó 
äàíèõ äëÿ íàâ÷àííÿ. Ï³ä ÷àñ íàâ÷àííÿ ìîäåë³ ìîæíà 
âèêîðèñòîâóâàòè íàä³éí³ äàí³ äëÿ íàâ÷àííÿ ÷àñò³øå, í³æ íåíàä³éí³. 
Çì³íþþ÷è ÷àñòîòó ïîòðàïëÿííÿ íåíàä³éíèõ äàíèõ ó íàâ÷àëüíèé 
ïàêåò äî ïîâíîãî âèäàëåííÿ íåîäíîçíà÷íèõ åêçåìïëÿð³â äàíèõ, 
ìîæíà íàäàòè ìîäåë³ íîâ³ âëàñòèâîñò³. 

 Îòðèìàíà ìîäåëü ïðèéìàòèìå ð³øåííÿ á³ëüøîþ ì³ðîþ 
(ñóòòºâî) íà îñíîâ³ íàä³éíèõ çðàçê³â äàíèõ, à íå íà íåíàä³éíèõ. Öå 
äîçâîëèòü çðîáèòè ïðàâèëüíèé ïðîãíîç ó ï³äïðîñòîðàõ, äå íåìàº 
ïåðåêðèòòÿ êëàñ³â, ³ ïðèä³ëÿòè ìåíøå óâàãè ï³äïðîñòîðàì, äå êëàñè 
ïåðåêðèâàþòüñÿ, îñê³ëüêè ó òàêèõ îáëàñòÿõ íåìîæëèâî ïðàâèëüíî 
âèçíà÷èòè íàëåæí³ñòü äî êëàñó.  

Особлива стратегія ансамблювання. Можливість оцінювання 
якості окремих екземплярів даних дозволяє навчити кілька 
моделей, кожна з яких буде використовуватись лише у певних 
зонах простору ознак. Таким чином, правила класифікації для 
підпростору з надійними екземплярами даних будуть відрізнятися 
від ненадійних. Тоді остаточний ансамбль моделей буде 
складатися з двох підмножин: перша — з моделей, призначених 
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для надійних даних, а друга — для даних, які знаходяться біля 
неоднозначних екземплярів даних у просторі ознак. Подібний 
підхід до побудови динамічних ансамблів моделей у випадку 
незбалансованих вибірок запропоновано в [13]. 

Варто зауважити, що ненадійний екземпляр даних може або 
лежати в зонах, що перекриваються, або бути викидом. Зрозуміло, 
що в останньому випадку друга підмножина класифікаторів 
використовуватися не може, тому потрібно фільтрувати такі 
випадки. 

Модифікація датасету. В багатьох методах роботи з 
незбалансованими дататетами та класами, які перекриваються, 
пропонується видалити з датасету екземпляри даних, які 
відносяться до найбільш представленого класу та знаходяться у 
зонах перекриття класів [25]. Натомість, можна внести зміни до їх 
істинного класу без зайвого видалення даних. В цьому випадку 
потрібно замінити мітки класів у зонах, де присутнє перекриття 
класів. Цільова мітка істинного класу, на яку необхідно поміняти 
мітки екземплярів даних у таких зонах, сильно залежить від 
поточних цілей. Для найкращих метрик має сенс змінити всі мітки 
класів на мітку найбільш представленого класу. Для боротьби з 
проблемою дисбалансу класів, усі мітки класів у сумнівній зоні 
можна змінити на найменш представлений клас. 

Як і в попередньому підрозділі, при цьому потрібно 
відфільтрувати викиди, для яких мітки класів можна змінити на 
мітки екземплярів даних, які оточують їх у просторі ознак. 

ОБГОВОРЕННЯ І ВИСНОВКИ 

В розділі 1 наведено результати розробки методу для 
дослідження аномалій в даних і, зокрема, вирішення проблеми 
перекриття класів разом з іншими можливими випадками, такими 
як викиди та незбалансованість класів. Існує багато причин 
виникнення описаних проблеми, найважливішими з яких є 
недостатня точність процесу збору даних при формування датасету 
та недостатня кількість ознак і, відповідно, мала розмірність 
простору ознак. Незалежно від причин, деякі екземпляри даних 
просто неможливо класифікувати правильно, оскільки вони мають 
схожі ознаки з іншими екземплярами, які мають іншу мітку класу. 
Одним з прикладів таких задач є задача сегментації супутникових 
знімків для визначення типів землекористування. Через схожість 
спектральних характеристик таких культур, як пшениця та ячмінь, 
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їх неможливо розділити у просторі ознак. Такі екземпляри даних 
заважають процесу навчання моделі та можуть стати причиною 
неправильного прогнозування на реальних даних. 

В даному розділі представлено новий метод, який не залежить 
від розмірності простору ознак та дозволяє сформувати більш чітке 
уявлення про якість датасетів. На відміну від методів візуальної 
оцінки, заснованих на декомпозиції, представлений метод 
дозволяє отримати детерміновані числові показники якості даних, 
такі як відсоток надійних даних. Крім того, він дозволяє чітко 
відрізнити достовірні екземпляри даних від недостовірних, 
відкриваючи можливість їх подальшої модифікації. 

В якості апробації запропонованого підходу розглянуто 
практичну задачу попіксельної класифікації чотириканального 
супутникового композиту для визначення сільськогосподарських 
культур. Було визначено ненадійні точки, які важко класифікувати 
правильно, та обчислено відсоток ненадійних даних в цілому та 
окремо по кожному класу. Більшість точок з датасету, частка яких 
становить 59.7%, не можуть бути чітко відділені від точок іншого 
класу у просторі ознак. Особливо важкими для класифікації 
виявилися цукровий буряк та ріпак — частка ненадійних точок 
78.66% і 63.17% відповідно. Це показує необхідність використання 
більшої кількості знімків та оптичних каналів для задач 
класифікації типів землекористування або використовувати 
математичну модель, яка б враховувала просторовий розподіл 
даних на знімку. 

Запропонований метод може бути використаний протягом 
усього циклу розробки моделі машинного навчання, в тому числі 
етапів контролю та корекції процесу збору навчальних даних, а 
також вибору найкращих датасетів та їх компонування. Після 
виявлення неоднозначних екземплярів даних, можна застосувати 
різні правила для них і для надійних даних, як під час навчання, 
так і під час роботи на реальних даних. Метод також надає 
можливості по модифікації набору даних, зміні міток класів 
ненадійних зразків даних відповідно до поточних задач, таких як 
балансування класів тощо. 
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ВСТУП 

Незбалансованість навчальних вибірок — це фундаментальна 
проблема при навчанні будь-якої моделі машинного навчання. 
Окрім очевидної схильності модель добре вивчати лише ті дані, які 
найбільш представлені у наборі даних, виникає проблема оцінки 
якості її роботи на тестовому наборі даних, який так само може 
бути незбалансованим. Іншою перешкодою є перекриття класів — 
подібність екземплярів різних класів між собою аж до 
неможливості розрізнення. У випадку, коли ці дві проблеми наявні 
одночасно, створення ефективної моделі машинного навчання 
значно ускладнене. 

Розширення набору даних за рахунок найменш представлених 
класів зведе до нуля проблему незбалансованості класів. В свою 
чергу, збільшення кількості ознак, які характеризують кожний 
екземпляр даних, може вирішити проблему перекриття класів. Для 
задачі сегментації зображень це еквівалентно збільшенню 
кількості каналів у зображенні. У будь-якому випадку, виникає 
необхідність отримати нові дані для розширення вже наявного 
набору. Це не завжди можливо, через фізичну неможливість, через 
обмеження бюджету або ж з інших причин. Наприклад, для задачі 
сегментації супутникових знімків, неможливо отримати додаткові 
зображення через фізичні обмеження руху супутників.  Для задачі 
сегментації гістологічних мікроскопічних знімків, отримання 
нових даних потребує виконання складних операцій з отримання 
культури клітин, їх фарбування та дослідження за допомогою 
мікроскопу. 
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У наступних підрозділах розглядаються методи компенсації 
дисбалансу класів у задачі сегментації без використання 
додаткових навчальних даних. 

2.1. ВДОСКОНАЛЕННЯ МЕТОДУ ГЛИБИННОГО НАВЧАННЯ 
ДЛЯ КЛАСИФІКАЦІЇ ЗЕМНОГО ПОКРИВУ ТА ВИЯВЛЕННЯ 

ТИПУ СІЛЬСЬКОГОСПОДАРСЬКИХ КУЛЬТУР 

Карти класифікації земного покриву, в тому числі типів 
сільськогосподарських культур, мають важливе значення для 
сільського господарства, моніторингу довкілля та розвитку 
сільських громад. Точна класифікація сприяє розв’язанню 
проблем виробництва сільськогосподарських культур та оцінці 
урожайності [1], оцінці ризиків та аналізу умов навколишнього 
середовища [2]. Ці карти є необхідними для оцінки земельного 
покриття та землекористування, дозволяючи вивчати соціальні та 
економічні аспекти розвитку сільських територій. Вони також 
допомагають оцінити важливі екологічні та сільськогосподарські 
показники для оцінки ступеню опустелювання, стійкого 
використання землі та досягнення цілей сталого розвитку [2]. Крім 
того, інвентаризація сільськогосподарських культур за допомогою 
класифікації супутникових даних стала необхідною для прийняття 
рішень на рівні країни в багатьох регіонах світу. Послуги, такі як 
CropScape Сполучених Штатів [3] і система Sen-4-CAP 
Європейського Союзу [4], підтримують сільськогосподарську 
політику в Північній Америці і Європі. 

2.1.1. ОГЛЯД ЛІТЕРАТУРИ 

Стрімкий ріст індустрії та доступності даних спостереження 
Землі призвів до нових досліджень щодо можливостей 
впровадження штучного інтелекту для спостереження за земною 
поверхнею. Сучасні методи глибокого навчання пропонують 
потенціал покращення якості супутникових продуктів для точної 
оцінки сільського господарства та економічних аспектів розвитку 
сільських територій [5]. Глибоке навчання, зокрема згорткові 
нейронні мережі, стало перспективним підходом до технологій 
картографування відповідно до мінливих потреб у класифікації [6]. 
В той же час глибокі моделі навчання стикаються з двома 
критичними викликами, що ускладнюють масштабованість, 
універсальність та застосування в реальному світі: необхідність 
великої кількості розмічених супутникових даних і наявність 
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дисбалансу даних через розподіл покриття земної поверхні та типів 
сільськогосподарських культур. Це призводить до існування менш 
представлених і більш представлених класів. Крім того, складність 
взаємозв'язків між багатоспектральними та текстурними 
характеристиками обмежує можливості методів аугментації. 

Зазначені вище питання не можуть бути вирішені за 
допомогою традиційних технік аугментації комп'ютерного зору, 
таких як обертання, випадкове видалення та змішування [7]. 
Замість цього, найбільш ефективним рішенням є використання 
передових технологій, а саме генеративних змагальних нейронних 
мереж (GANs) [8]. Незважаючи на популярність GANs в різних 
наукових галузях, їх застосування для обробки даних 
дистанційного спостереження земної поверхні залишається 
недостатньо розвиненим і в основному обмежується обробкою 
зображень і задачами супер-роздільності. Дослідження [9] 
представляє GAN-підходи для підвищення просторового 
розрізнення та масштабування супутникових зображень і 
підтверджує високу якість аналізу текстурних характеристик 
реального світу такими GAN. В [10] показано, що модель GAN 
може генерувати реалістичні супутникові зображення за 
текстурними та багатоспектральними характеристиками. У 
дослідженні [11] показано, що моделі GAN здатні вивчати 
закономірності часових змін багатоспектральних характеристик 
супутникових даних для прогнозу наступного зображення в 
послідовності і, таким чином, заповнювати прогалини в часових 
рядах. Схожий висновок був зроблений для складних 
багатоспектральних характеристик різних типів 
сільськогосподарських культур у дослідженні [12]. Крім того, такі 
методи, як «pixel-to-pixel» (pix2pix), вже дозволяють створювати 
реалістичні супутникові зображення за допомогою існуючих карт 
покриття земної поверхні [13]. З врахуванням потенціалу 
використання моделей GAN нижче запропоновано новий метод 
застосування GAN для вирішення питань дисбалансу даних у 
класифікації земної поверхні та типів сільськогосподарських 
культур. Цей підхід можна розглядати як першу методологію 
аугментації супутникових зображень на основі GAN, 
використовуючи підхід pix2pix [7], тим самим вперше вводячи цей 
метод аугментації в галузь використання даних дистанційного 
зондування Землі. 
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2.1.2. ПОСТАНОВКА ЗАДАЧІ 

При виконанні досліджень в якості пілотної було обрано 
територію Київської області, яка розташована в центрально-
північній частині України та має площу 28 131 км2. Область 
розташована на межі двох природних зон — полісся та лісостепу. 
Частка землі сільськогосподарського призначення в Київській 
області становить 44% від загальної площі, основна частина якої 
розташована в південній частині області (рис. 1). 

 
Ðèñ. 1. ¥ðóíòîâèé ïîêðèâ òà ðîçïîä³ë êóëüòóð äëÿ òåðèòîð³¿ 

äîñë³äæåíü; à) Êàðòà ïîñ³â³â Êè¿âñüêî¿ îáëàñò³ 2021; á) ×àñòêà 
ðîñëèííîãî ïîêðèâó òà ðîçïîä³ë êóëüòóð, ïðåäñòàâëåíèõ ó 

Êè¿âñüê³é îáëàñò³ 
 
При проведенні експерименту була використана карта 

класифікації на основі супутникових знімків Sentinel-1 і Sentinel-
2, надана Інститутом космічних досліджень НАНУ-ДКАУ, 
отримана в межах проєкту Всесвітнього банку по інвентаризації 
сільськогосподарських земель в Україні з точністю 95% для 2021 
р. [14]. 

Супутникові дані, які було використано для сегментації 
сільськогосподарських культур, були отримані за допомогою 
супутника Sentinel-2 за липень у вигляді безхмарного композиту зі 
спектральними каналами червоного, зеленого, синього та 
ближнього інфрачервоного діапазонів. Композит мав просторове 
розрізнення 10 м із рівнем обробки L2, включаючи радіометричну 
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корекцію, атмосферну корекцію, маскування хмар та мозаїку. Далі 
композит був розділений на 4250 зображень розміром 256ќ256 
пікселів і 4 канали, та розподілений на незалежні набори даних 
для навчання і тестування з 2125 зображень у кожному. З точки 
зору представленості пікселів малих класів набір даних, який 
використовувався для навчання як генератора GAN, так і моделі 
класифікації, для навчання є сильно незбалансованим. 

Ефективна архітектура GAN дозволяє генерувати реалістичні 
синтетичні супутникові зображення для аугментації навчальних 
даних. Взаємозв'язок між супутниковими зображеннями та 
сегментаційними масками ґрунтується на використанні 
текстурних та багатоспектральних ознак в межах зображень. Було 
розроблено модель, яка здатна генерувати реалістичні супутникові 
зображення для будь-якої штучно створеної сегментаційної маски. 
Запропонований метод [15] дозволяє створювати синтетичні пари 
супутникових зображень і масок, генерувати розподіли 
сільськогосподарських культур, які не зустрічаються у природному 
середовищі, та надає можливість керування балансом класів в 
наборі даних [16]. У даному дослідженні для створення 
синтетичних супутникових зображень з 4 каналами було 
використано сегментаційні маски розміром 256ќ256 пікселів. 

Для побудови моделі генератора використано трансляцію 
зображень в зображення [17], яка спрямована на перетворення 
зображень з одного домена в інший із відмінною розмірністю 
простору ознак. Результат аугментаційного алгоритму показано на 
рис. 2. 

Спочатку модель pix-2-pix GAN була налаштована на 
генерацію реалістичних супутникових зображень на основі 
сегментаційної карти. Потім реальні сегментаційні карти були 
модифіковані для отримання штучних масок з більшою часткою 
менш представлених класів. Після цього початкові і згенеровані 
супутникові дані були об'єднані в єдину навчальну колекцію 
даних, яка використовувалася для навчання моделі сегментації з 
вищою точністю розділення менш представлених класів.  

2.1.3. РОЗВ'ЯЗАННЯ ЗАДАЧІ 

В якості базової моделі для задачі семантичної сегментації 
була використана класична модель U-Net із вхідним розміром 
256ќ256ќ4 пікселів. U-Net — це широко використовувана 
архітектура глибокого навчання при розв’язанні задач моніторингу 
земель [18]. Її ключовою властивістю є включення додаткових 
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з’єднань від шарів, які зменшують розмір простору ознак до 
відповідних шарів, які розширюють його. 

 
Ðèñ. 2. Ïðîïîíîâàíà ñõåìà àóãìåíòàö³¿ GAN äëÿ ñåãìåíòóâàííÿ 
òèï³â ñ³ëüñüêîãîñïîäàðñüêèõ êóëüòóð ç âèêîðèñòàííÿì ìîäåë³ 

ñåãìåíòàö³¿ ãëèáîêîãî íàâ÷àííÿ. 
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Така архітектура дозволяє виділяти високорівневі ознаки на 
кожному кроці, зберігаючи при цьому просторову інформацію в 
зображенні. Крім того, це допомагає вирішувати проблему 
зникнення градієнтів при певних умовах. 

У класичній моделі U-Net [18] кожний блок енкодера або 
декодера містить два 3ќ3 згорткових шари, за якими 
застосовується функція активації ReLU. Водночас кількість 
каналів подвоюється на кожному блоку енкодера (крім першого, 
де є 64 канали). На кожному блоку декодера вона зменшується 
вдвічі. Max-pooling із кроком 2 в блоках енкодера 
використовується для зменшення розміру карт ознак, тоді як в 
декодері для масштабування використовуються зворотні згортки. 
Вихідний шар мережі представляє собою згортку 1ќ1 з сигмоїдною 
функцією активації. 

Для навчання моделі сегментації U-Net для класифікації 
сільськогосподарських культур був використаний алгоритм 
оптимізації Adam із швидкістю навчання 2ќ10-4 та функція втрати 
focal loss з параметром гамма, який дорівнював 2. Було обрано саме 
цю функцію втрати, оскільки вона є дуже популярною і, у 
більшості випадків, найбільш ефективною функцією втрат при 
розв’язанні задач з використанням незбалансованих наборів 
даних. 

2.1.3.1. ГЕНЕРАТИВНА ЗМАГАЛЬНА МЕРЕЖА 

Ãåíåðàòèâíà çìàãàëüíà ìåðåæà (GAN) äëÿ ãåíåðàö³¿ 
ñóïóòíèêîâèõ äàíèõ ñêëàäàºòüñÿ ç äâîõ ìîäåëåé íåéðîííèõ ìåðåæ: 
ãåíåðàòîðà äëÿ ïîáóäîâè çîáðàæåííÿ íà îñíîâ³ ñåãìåíòàö³éíèõ 
ìàñîê, ³ äèñêðèì³íàòîðà, ÿêèé äîçâîëÿº â³äð³çíèòè ðåàëüí³ òà 
øòó÷íî çãåíåðîâàí³ çîáðàæåííÿ (ðèñ. 3). 

Ãåíåðàòîð âèêîðèñòîâóºòüñÿ äëÿ ñòâîðåííÿ ðåàë³ñòè÷íèõ 
ôðàãìåíò³â ñóïóòíèêîâèõ çîáðàæåíü, ÿê³ íå ìîæå ðîçð³çíèòè 
äèñêðèì³íàòîð. Â ñâîþ ÷åðãó, äèñêðèì³íàòîð íàâ÷àºòüñÿ 
ðîçð³çíÿòè ðåàëüí³ òà øòó÷í³ çîáðàæåííÿ. Îáèäâ³ ìîäåë³ ïðàöþþòü 
ç âõ³äíèìè äàíèìè ðîçì³ðîì 256ќ256ќ4 ï³êñåë³â. 

Для побудови генератора використано модель pix-2-pix на 
основі U-Net з 7 блоками енкодера і декодера, в яких присутні 6 
обхідних з’єднань [19] та гіперболічний тангенс в якості 
активаційної функції на вихідному шарі. Для дискримінатора 
використовано глибоку згорткову нейронну мережу з 5 шарами 
2D-згорток, включаючи нормалізацію пакету та активаційні 
функції Leaky ReLU, а також вихідний згортковий шар із 
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сигмоїдною активаційною функцією. Функцію втрат 
дискримінатора оптимізовано за допомогою бінарної крос-
ентропії: 

2 2
1

1 1 1
=

= × + − × −∑
n

i i i i
i

ˆ ˆBCE y log y ( y ) log ( y ),
n

   (1) 

де n — кількість вибірок у навчальному датасеті, yi — мітка 
екземпляру i  та 𝑦𝑦𝑖𝑖 — вихід нейронної мережі для цієї вибірки. 
Функція втрати генератора комбінує бінарну крос-ентропію 
дискримінатора та середньоквадратичну помилку між створеними 
зображеннями та реальними зображеннями за формулою: 

( ) ( )0 01= + ×gen i i i i
ˆ ˆLoss MSE y , y . BCE y , y .   (2) 

 
Äëÿ îïòèì³çàö³¿ ïàðàìåòð³â ï³ä ÷àñ íàâ÷àííÿ âèêîðèñòàíî 
àëãîðèòì Adam ç øâèäê³ñòþ íàâ÷àííÿ 2×10-4 òà êîåô³ö³ºíòîì 
β=0.5. 
 

 
Ðèñ. 3. Ñõåìà íàâ÷àííÿ ìîäåë³ GAN 
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2.1.3.2. СХЕМА АУГМЕНТАЦІЇ 

Для навчання генерації зображень за допомогою GAN 
шляхом модифікації початкових масок із навчального набору 
даних були створені штучні сегментаційні маски. Цей підхід 
дозволяє зберегти просторові шаблони сільськогосподарських 
полів, подібних до реального середовища. Спочатку 
підраховується кількість пікселів для кожного класу, здійснюється 
їх сортування за частотою та створюється словник замін. Цей 
словник перетворює найбільш поширений клас на найменш 
поширений, другий найбільш поширений на другий найменш 
поширений і т.д. Нарешті, всі пікселі класу сільськогосподарських 
культур замінюються на нові; кількість пікселів, які займають 
найменш представлені класи, збільшується, і стає одного порядку 
з кількістю пікселів найбільш представлених класів. Таким чином, 
вирішується проблема дисбалансу навчальних даних. 

2.1.3.3. КЛАСИЧНИЙ ПІДХІД ДО АУГМЕНТАЦІЇ 

Запропонований метод було порівняно з класичними 
методами генерації штучних зображень [7]. В першому методі для 
оцінки статистичних характеристик кожного класу та генерації 
синтетичних сегментаційних масок використовується метод 
Монте-Карло. Потім заповнюються синтетичні супутникові 
зображення шляхом вибору по черзі пікселів на основі 
ймовірнісного розподілу вибраного класу сільськогосподарських 
культур у багатоспектральному просторі ознак. Цей підхід, який 
часто використовується при розв’язанні задач глибокого навчання, 
допомагає контролювати розподіл даних та запобігає 
перенавчанню, надаючи набір сегментаційних масок та 
синтетичних супутникових зображень для навчання поряд із 
реальними даними. 

Другий метод, запропонований в [20], включає в себе вибір 
пікселів безпосередньо з реальних зображень за допомогою тієї ж 
штучної сегментаційної маски, що і попередні методи. 
Випадковий реальний набір даних вибирається для кожної маски 
та класу, забезпечуючи достатню кількість відповідних пікселів 
сільськогосподарських культур. Потім шляхом вибору пікселів з 
реального зображення заповнюється призначений клас на 
синтетичному зображенні. Цей підхід дозволяє зберегти 
стабільність значень пікселів шляхом вибору з одного класу в 
малій області, враховуючи незначні відмінності у властивостях 
пікселів на різних регіонах. 
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2.1.4. ОБГОВОРЕННЯ І ВИСНОВКИ 

В експерименті було створено 2384 синтетичних 
супутникових зображень з штучними масками як з використанням 
методів GAN, так і статистичних методів. Потім було навчено 
чотири моделі: (I) з використанням реальних супутникових даних; 
(II) на основі комбінування реальних супутникових даних із 
синтетичними зображеннями на основі статистичного методу; (III) 
з використанням синтетичних зображень на основі методу вибірки 
пікселів; (IV) на основі синтетичних зображень, отриманих 
методом GAN. було застосовано стандартні аугментації, такі як 
обертання і відображення, і використано функцію втрати focal loss 
для вирішення проблеми дисбалансу класів. Далі результати цих 
чотирьох методів було перевірено на незалежному наборі даних 
для тестування, який складався із 2 125 реальних зображень. 
Отримані результати представлено в табл. 1. 

Модель (I) досягла 77.3% загальної точності (Overall accuracy, 
OA) і 64.1% перетину над об’єднанням (Intersection over Union, 
IoU), але середні точності для класу сільськогосподарських угідь 
(Average accuracies of cropland, AAC) для точності користувача 
(User Accuracy, UA), точності виробника (Producer Accuracy, PA) 
та IoU були дуже низькими через великий дисбаланс 
представлення класів сільськогосподарських культур у реальних 
даних. Генерація нових зразків із використанням статистичної 
моделі покращила представленість малих класів у наборі даних і 
не спричинила перенавчання. В результаті точність для більшості 
класів моделі (II) не змінилася, але точність малих класів значно 
зросла, що призвело до підвищення AAC на 8.5% для UA, 5.3% 
для PA і 9.0% для IoU. Метод вибірки пікселів в цілому показав 
схожі результати, і AAC для малих класів моделі (III) збільшилося 
на 6.7% для UA, 6.2% для PA і 8.0% для IoU. 

Модель (IV), навчена за допомогою запропонованої 
методології аугментації GAN, випередила модель (I), модель (II) 
та модель (III). В порівнянні з моделлю (II) середні значення UA 
зросли на 2.7%, PA на 1.1% і IoU на 1.2%. Також OA та загальний 
IoU збільшилися на 1.4% та 1.6% відповідно. 

Точність UA та PA для 4 з 8 класів сільськогосподарських 
культур та IoU для 7 із 8 класів у моделі (IV) є найвищими у 
експерименті. Є лише 2 винятки, де показники інших моделей 
значно вищі, ніж у моделі (IV): це кукурудза, де модель (IV) має 
найкращий результат лише за PA та IoU, та цукровий буряк, де 
модель (IV) випередила модель (III) лише за UA. 
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Òàáëèöÿ 1 Ïîð³âíÿííÿ ìåòðèê ìîäåëåé êëàñèô³êàö³¿ ñ/ã êóëüòóð 
(íàéâèù³ ìåòðèêè âèä³ëåíî æèðíèì øðèôòîì) 
 

ñ/ã 

êóëüòóðà 

Ìîäåëü (I) Ìîäåëü (II) Ìîäåëü (III) Ìîäåëü (IV) 

UA 

(%) 

PA 

(%) 
IoU 

UA 

(%) 

PA 

(%) 
IoU 

UA 

(%) 

PA 

(%) 
IoU 

UA 

(%) 

PA 

(%) 
IoU 

ñîíÿøíèê 80.4 92.7 75.7 83.5 91.0 77.1 82.8 89.6 75.5 82.8 92.9 77.9 

êóêóðóäçà 83.8 90.0 76.6 83.9 89.4 76.3 82.6 89.6 75.4 87.6 88.2 78.4 

ïøåíèöÿ 71.5 83.5 62.7 72.2 83.2 63.1 72.7 82.4 63.0 73.2 85.8 65.3 

ñîÿ 80.8 54.9 48.6 73.4 60.7 49.8 76.7 55.1 47.1 73.0 68.2 54.5 

ð³ïàê 37.7 29.3 19.7 42.7 32.1 22.4 44.4 31.9 22.8 52.0 37.1 27.6 

ÿ÷ì³íü 45.8 22.4 17.7 44.4 22.9 17.8 40.1 22.3 16.7 48.2 30.0 22.7 

öóêðîâèé 

áóðÿê 
0.0 0.0 0.0 61.2 33.8 27.8 50.2 47.9 32.4 65.8 15.5 14.3 

³íø³ 26.6 3.2 2.7 32.7 4.9 41.0 30.1 6.9 34.7 33.2 9.7 43.8 

AAC (%) 53.3 47.0 37.9 61.8 52.3 46.9 59.9 53.2 45.9 64.5 53.4 48.1 

OA (%) 77.3 64.1 77.4 64.6 77.0 64.0 78.8 66.2 

 
Загалом аугментація GAN покращила продуктивність 

класифікації сільськогосподарських культур на 11.2%, 6.4% і 10.2% 
для середніх значень UA, PA та IoU відповідно, при цьому OA та 
загальний IoU покращилися на 1.5% і 2.1%. Отримані карти 
класифікації на основі моделей (I)–(IV) представлені на рис. 4. 

Слід відзначити, що для основних класів, таких як кукурудза, 
пшениця та соняшник, які є більш представленими, якість в обох 
картах сегментації є високою. В той же час для менш 
представленого класу ріпаку (темно-червоного кольору) результат, 
отриманий на основі моделі (I), має дефекти та артефакти та 
набагато меншу якість порівняно з моделлю (IV). Це можна 
пояснити тим, що GAN, на відміну від класичних статистичних 
методів генерації, дозволяє створити штучні приклади, які 
збережуть подібність не лише в точкових статистичних 
характеристиках класів, але й у відповідних текстурах. 



Ч а с т и н а  2.  Ìåòîäè êîìï'þòåðíîãî çîðó ³ ãëèáèííèõ íåéðîííèõ ìåðåæ… 

154 

 

 

 
Ðèñ. 4. Ïîð³âíÿííÿ ðåàëüíî¿ êàðòè ñåãìåíòàö³¿ (GT ïîçíà÷êà) ³ 
ðåçóëüòàò³â êëàñèô³êàö³¿, îòðèìàíèõ ëèøå íà îñíîâ³ ðåàëüíèõ 

çîáðàæåíü Sentinel-2 (Ìîäåëü I), ³ç äàíèìè, ñòâîðåíèìè çà 
äîïîìîãîþ ñòàòèñòè÷íîãî ìåòîäó (Ìîäåëü II), ³ç äàíèìè, 

створеними за допомогою методу вибірки пікселів (Модель III), 
та із даними, створеними за допомогою методу GAN (Модель IV) 

2.2. ВДОСКОНАЛЕННЯ МЕТОДУ ГЛИБИННОГО НАВЧАННЯ 
ДЛЯ СЕГМЕНТАЦІЇ ГІСТОЛОГІЧНИХ ЗОБРАЖЕНЬ 

Датасети гістологічних зображень, як і датасети супутникових 
знімків, характеризуються сильним дисбалансом класів, а 
отримання додаткових даних значно ускладнене або ж зовсім 
неможливе. Гістологічні зображення тканин широко 
використовуються при виявленні патологій, зокрема злоякісних 
пухлин. Використання методів комп'ютерного зору дозволяє 
частково автоматизувати обробку даних, що може 
використовуватися як допоміжний інструмент під час роботи 
лікарів при встановленні клінічного діагнозу [22]. У порівнянні з 
традиційними алгоритмами машинного зору, де ознаки 
виділяються вручну, глибокі нейронні мережі показують кращі 
результати у задачах сегментації тканин, окремих клітин чи 
виділенні границь (меж) [25]. 
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2.2.1. ОГЛЯД ЛІТЕРАТУРИ 

Подальше покращення результатів може відбуватися за 
рахунок зміни архітектури моделі або її окремих шарів. У роботі 
[21] розглядається модифікації згорткового шару, де вхідні дані 
ущільнюються безпосередньо перед операцією згортки. Це 
дозволяє виділяти більше ознак на кожному послідовному шарі 
нейронної мережі, зберігаючи при цьому просторові властивості. 
Як наслідок, загальна кількість шарів зменшується, а також 
зменшується час обробки зображення. 

Для боротьби з незбалансованістю навчальних вибірок, 
присутньою у більшості публічно доступних наборах даних, 
авторами [23] запропоновано використання зваженої функції 
втрат відповідно до частоти класів у вибірці. Менш представленим 
класам відповідають більші вагові коефіцієнти, а більш 
представленим класам — відповідно менші. Таким чином, вплив 
кожного класу на зміни параметрів моделі стає приблизно рівним. 
Також у даному розділі представлено алгоритм післяопераційної 
обробки результатів роботи моделі, який враховує впевненість 
моделі та передбачену відстань до межі клітини для кожного 
пікселя. Таким чином отримується повна оцінка форми клітини 
та фільтруються хибні передбачення пікселів фону.  

Подібний підхід продемонстровано у роботі [24] присвяченій 
сегментації уражень шкіри, де в ролі функції втрат 
використовується зважена контурна крос-ентропія (WCCE). Вона 
змушує модель приділяти більше уваги контурам областей 
інтересу, що загалом покращує якість сегментації та точного 
розпізнавання границь уражених зон. 

У роботі [26] для подолання проблеми незбалансованості 
класів використовується узагальнена функція втрат Дайса (Dice 
Loss). Вклад кожного класу в остаточне значення функції 
регулюються ваговими коефіцієнтами, які обернено пропорційні 
площі, що даний клас займає на конкретному зображенні. Окрім 
того, наведено кроки попередньої обробки даних, такі як зміна 
розмірів та розбиття зображень, нормалізація та аугментація. 

Більшість публічно доступних набрів даних складаються з 
невеликої кількості зображень, а деякі класи зустрічаються 
набагато частіші за інші [23]. Можливо розширити навчальну 
вибірку за рахунок штучно згенерованих зображень. Генеративні 
змагальні мережі здатні створювати реалістичні гістологічні 
зображення за заданою сегментаційною маскою [28], що дозволяє 
згенерувати багато зображень з найменш представленими класами 
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та вирівняти розподіл класів у об'єднаному датасеті з реальний та 
штучних даних. 

Для покращення розпізнавання границь окремих клітин, 
автори [27] вводять додатковий клас, який відповідає цій межі, а 
його пікселі знаходяться поруч зі границею на невеликій відстані. 
Загальне число пікселів такого класу дуже мале, що посилює 
незбалансованість класів у датасеті. Тому при навчанні 
використовується зважена крос-ентропія, де нововведеному класу 
відповідає більший ваговий коефіцієнт у порівнянні з рештою 
класів. Також більші вагові коефіцієнти отримали пікселі, як 
клітин так і фону, які лежать у безпосередній близькості від нового 
класу, тобто поруч з границею — чим далі від границі, тим менший 
коефіцієнт. 

2.2.2. ПОСТАНОВКА ЗАДАЧІ 

Для подальших експериментів у цьому розділі використано 
датасет MoNuSAC2020 [29], який був вперше представлений на 
змаганні з сегментації гістологічних знімків MoNuSAC (A Multi-
organ Nuclei Segmentation and Classification Challenge) у 2020 році. 
Він представляє собою набір отриманих з мікроскопу зображень 
біологічних тканин, пофарбованих гематоксиліном-еозином. У 
анотації датасету вказано клас та границі кожної клітини. 

Загалом датасет містить 310 зображень різного розміру, з них 
209 для навчання та 101 для тестування. На зображеннях присутні 
чотири типи клітин з чотирьох органів. Загальне число розмічених 
клітин перевищує 46 000, у зборі даних брали участь 37 різних 
лікувальних закладів та 71 пацієнт. Датасет має 5 класів: 
епітеліальні клітини, лімфоцити, нейтрофіли, макрофаги та один 
додатковий клас «Фон», що позначає відсутність перелічених 
клітин. Приклад розміченого зображення з датасету зображено на  
рис. 5. 

Зображення з датасету поділено на фрагменти розміром по 
256×256 кожне. Більшість оригінальних зображень мають значно 
більший розмір, аніж вказаний, тому у результаті загальне число 
фрагментів становило 1 131 у наборі для навчання, та 439 у наборі 
для тестування. 

Для навчального набору даних обраховано відсоток 
ненадійних точок по кожному класу та загалом. Дані наведено у 
табл. 2. Більша половина представників усіх класів була визнана 
ненадійними екземплярами. Класи «Нейтрофіл» та «Макрофаг» є 
найменш чисельними та одночасно найбільш ненадійними 
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класами. Незважаючи на це, явна тенденція щодо залежності 
відсотку надійності від числа представників класу відсутня. 
Наприклад, більш чисельний клас «Епітелій» має меншу частку 
надійних екземплярів ніж клас «Лімфоцит». 

 

 
a     b 

Ðèñ. 5. Ïðèêëàä çîáðàæåííÿ (à) òà ³ñòèííî¿ ìàñêè 
ñåãìåíòàö³¿ (á) ç äàòàñåòó MoNuSAC2020 

 
Таблиця 2 Загальне число пікселів та частка ненадійних даних по 
кожному класу 
 

Назва класу Кількість 
пікселів, тис. 

Відсоток надійних 
точок, % 

Фон 60 719 44.68 
Епітелій 8 990 34.66 

Лімфоцит 3 138 42.28 
Нейтрофіл 136 24.12 
Макрофаг 1 136 24.06 

Разом 74 121 43.01 

2.2.3. РОЗВ'ЯЗАННЯ ЗАДАЧІ 

Для розв’язання поставленої задачі пропонується 
використовувати просторові вагові коефіцієнти при обчисленні 
функції втрат. Для кожного фрагменту зображення на основі 
значень його пікселів генерується відповідна йому вагова маска. 

Отримані маски використовуються для модифікації процесу 
тренування моделей глибокого навчання, шляхом зміни функції 
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втрат. Звичайну функцію втрат можна описати наступною 
залежністю: 

( )′= ˆ ˆLoss F Y ,Y ,      (3) 

де 𝑌𝑌� , 𝑌𝑌�′ — істинна маска сегментації та маска, яку вивела модель, 
відповідно.  

Запропонований метод ускладнює цю функцію, додаючи 
залежність від маски, яка виконує роль вагових коефіцієнтів для 
кожного пікселю: 

( )′= ˆ ˆ ˆLoss F Y ,Y ,M ,     (4) 

де 𝑀𝑀� — вагова маска такої ж розмірності як і 𝑌𝑌�. 
Слід зазначити відмінності даного способу від інших методів 

введення вагових коефіцієнтів у функцію втрат. Відмінності від 
застосування вагових коефіцієнтів для кожного окремого класу у 
даному випадку очевидні, оскільки значення вагової маски у 
запропонованому підході не залежить прямо від істинного класу 
пікселів на фрагментів. Інший же підхід, який характеризується 
застосуванням вагових коефіцієнтів для кожного фрагменту з 
набору даних, є більш вузьким у порівнянні з представленим. Він 
має лише один коефіцієнт на індивідуальний фрагмент, який 
входить до набору даних, а запропонований метод має по одному 
коефіцієнту для кожного пікселю у кожному фрагменті. 
Відповідно, сукупність таких коефіцієнтів, впорядкована за 
координатами відповідних пікселів, може розглядатися як окреме 
зображення або ж маска, звідки і пішла їх назва. 

2.2.3.1. ПОКРАЩЕННЯ АЛГОРИТМУ ВИЯВЛЕННЯ 
НЕОДНОЗНАЧНИХ ДАНИХ 

Перші експерименти на датасеті MoNuSAC2020 з 
використанням вагових масок показали необхідність 
вдосконалення даного методу, а саме в частині алгоритму 
виявлення неоднозначних екземплярів даних. 

Оригінальна версія алгоритму розглядає кожен піксель як 
окремий елемент, жодним чином не пов'язаний з сусідніми 
пікселями, замінюючи задачу сегментації на задачу по-піксельної 
класифікації. Незважаючи на таке спрощення, це показувало 
хороший результат в області обробки супутникових знімків, де 
вирішальним фактором є колір, а не форма, розмір чи інші ознаки. 
У даній же області, колір хоч і є важливою ознакою, але й інші 
властивості, зокрема форма, мають більше значення ніж раніше. 
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Тому виникла необхідність врахувати просторові властивості при 
визначенні неоднозначних пікселів. 

При визначенні, які пікселі є сусідніми у просторі ознак, у 
першій версії алгоритму обчислювалася евклідова відстань між 
ними у просторі ознак: 

 

�𝑋⃗𝑋𝑖𝑖,𝑗𝑗 − 𝑋⃗𝑋𝑝𝑝,𝑞𝑞�
𝐿𝐿2

, (5) 

де 𝑌𝑌� : �𝑋⃗𝑋𝑖𝑖,𝑗𝑗� — зображення 𝑋𝑋�, що складається з пікселів 𝑋⃗𝑋𝑖𝑖,𝑗𝑗, а i, j та 

p, q — координати пікселів на зображені. Довжина вектору 𝑋⃗𝑋𝑖𝑖,𝑗𝑗 
дорівнює числу каналів у зображенні, в даному випадку це 3. 
Значення каналу k в індивідуальному пікселі позначимо як 𝑋𝑋𝑖𝑖,𝑗𝑗,𝑘𝑘. 

Основна ідея вдосконалення алгоритму полягає у тому, що 
при визначенні відстані у просторі ознак між двома пікселями, 
враховувати значення їхніх сусідніх пікселів в межах деякого 
радіусу R. Очевидно, що такі сусідні пікселі мають впливати на 
кінцеву величину відстані менше, ніж цільові два пікселі. Тому 
доцільно враховувати відстані між сусідніми пікселями з певним, 
нижчими за одиницю коефіцієнтами. Нехай K — така матриця 
коефіцієнтів, розмірами [2R+1×2R+1]. Центральний її елемент 
дорівнює одиниці, решта знаходяться в межах [0,1): 

 

𝐾𝐾 =

⎝

⎜
⎛

𝐾𝐾1,1 . . . 𝐾𝐾1,𝑅𝑅+1 . . . 𝐾𝐾1,2𝑅𝑅+1
⋮ ⋱ ⋮ ⋰ ⋮

𝐾𝐾𝑅𝑅+1,1 . . . 1 . . . 𝐾𝐾𝑅𝑅+1,2𝑅𝑅+1
⋮ ⋰ ⋮ ⋱ ⋮

𝐾𝐾2𝑅𝑅+1,1 . . . 𝐾𝐾2𝑅𝑅+1,𝑅𝑅+1 . . . 𝐾𝐾2𝑅𝑅+1,2𝑅𝑅+1⎠

⎟
⎞

0 ≤ 𝐾𝐾𝑖𝑖,𝑗𝑗 < 1, 𝑖𝑖 ≠ 𝑅𝑅 + 1, 𝑗𝑗 ≠ 𝑅𝑅 + 1

. (6) 

Ð³çíèöÿ ì³æ êàíàëîì k äâîõ ö³ëüîâèõ ï³êñåë³â 𝑋⃗𝑋𝑖𝑖,𝑗𝑗 òà 𝑋⃗𝑋𝑝𝑝,𝑞𝑞, ç 
óðàõóâàííÿì ñóñ³äí³õ ï³êñåë³â îá÷èñëþºòüñÿ çà íàñòóïíîþ 
ôîðìóëîþ: 

 
�𝑋𝑋𝑖𝑖,𝑗𝑗,𝑘𝑘 − 𝑋𝑋𝑝𝑝,𝑞𝑞,𝑘𝑘�

𝑐𝑐ℎ
=

∑ ∑ 𝐾𝐾𝑓𝑓+𝑅𝑅+1,𝑔𝑔+𝑅𝑅+1
+𝑅𝑅
𝑔𝑔=−𝑅𝑅

+𝑅𝑅
𝑓𝑓=−𝑅𝑅 �𝑋𝑋𝑖𝑖+𝑓𝑓,𝑗𝑗+𝑔𝑔,𝑘𝑘 − 𝑋𝑋𝑝𝑝+𝑓𝑓,𝑞𝑞+𝑔𝑔,𝑘𝑘�. 

(7) 
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Öå çâàæåíà ñåðåäíÿ ð³çíèöÿ çíà÷åíü ïåâíîãî êàíàëó ï³êñåë³â. 
Ç óðàõóâàííÿì äèñòðèáóòèâíîñò³ ìíîæåííÿ, òà êîìóòàòèâíîñò³ 
äîäàâàííÿ ïåðåïèøåìî ùå â íàñòóïíîìó âèãëÿä³: 

 

�𝑋𝑋𝑖𝑖,𝑗𝑗,𝑘𝑘 − 𝑋𝑋𝑝𝑝,𝑞𝑞,𝑘𝑘�
𝑐𝑐ℎ

= � � 𝐾𝐾𝑓𝑓+𝑅𝑅+1,𝑔𝑔+𝑅𝑅+1𝑋𝑋𝑖𝑖+𝑓𝑓,𝑗𝑗+𝑔𝑔,𝑘𝑘

+𝑅𝑅

𝑔𝑔=−𝑅𝑅

+𝑅𝑅

𝑓𝑓=−𝑅𝑅

−

− � � 𝐾𝐾𝑓𝑓+𝑅𝑅+1,𝑔𝑔+𝑅𝑅+1

+𝑅𝑅

𝑔𝑔=−𝑅𝑅

+𝑅𝑅

𝑓𝑓=−𝑅𝑅

𝑋𝑋𝑝𝑝+𝑓𝑓,𝑞𝑞+𝑔𝑔,𝑘𝑘 .

 (8) 

Îòðèìàí³ äâà äîäàíêè º í³÷èì ³íøèì ÿê ôîðìóëîþ çãîðòêè ç 
ÿäðîì K íàä k êàíàëîì ï³êñåë³â 𝑋⃗𝑋𝑖𝑖,𝑗𝑗 òà 𝑋⃗𝑋𝑝𝑝,𝑞𝑞 â³äïîâ³äíî. Äëÿ òîãî, 
ùîá óíèêíóòè îá÷èñëåííÿ çãîðòêè êîæíîãî ðàçó ïðè âèçíà÷åíí³ 
ð³çíèö³ ì³æ äâîìà ï³êñåëÿìè, º ñåíñ îáðàõóâàòè çãîðòêó çàçäàëåã³äü 
äëÿ âñüîãî çîáðàæåííÿ. Íåõàé 𝑋𝑋�′ — çîáðàæåííÿ, îòðèìàíå øëÿõîì 
ïî-êàíàëüíî¿ çãîðòêè ÿäðà K ç îðèã³íàëüíèì çîáðàæåííÿì 𝑋𝑋�: 

𝑋𝑋𝑖𝑖,𝑗𝑗,𝑘𝑘′ = � � 𝐾𝐾𝑓𝑓+𝑅𝑅+1,𝑔𝑔+𝑅𝑅+1

+𝑅𝑅

𝑔𝑔=−𝑅𝑅

+𝑅𝑅

𝑓𝑓=−𝑅𝑅

𝑋𝑋𝑖𝑖+𝑓𝑓,𝑗𝑗+𝑔𝑔,𝑘𝑘 , ∀𝑖𝑖, 𝑗𝑗, 𝑘𝑘

𝑋𝑋�′ = 𝐾𝐾 ∗ 𝑋𝑋�.

 (9) 

Ó ðåçóëüòàò³, â³äñòàíü ì³æ äâîìà ï³êñåëÿìè ó ïðîñòîð³ îçíàê ç 
óðàõóâàííÿì ¿õ ñóñ³ä³â (L2nn) îá÷èñëþºòüñÿ ÿê: 

 

�𝑋⃗𝑋𝑖𝑖,𝑗𝑗 − 𝑋⃗𝑋𝑝𝑝,𝑞𝑞�
𝐿𝐿2𝑛𝑛𝑛𝑛

= �∑ �𝑋𝑋𝑖𝑖,𝑗𝑗,𝑘𝑘′ − 𝑋𝑋𝑝𝑝,𝑞𝑞,𝑘𝑘′�2
𝑘𝑘 =

�𝑋⃗𝑋𝑖𝑖,𝑗𝑗′ − 𝑋⃗𝑋𝑝𝑝,𝑞𝑞′�
𝐿𝐿2

. 
(10) 

Як висновок, визначення неоднозначних пікселів у наборі 
зображень з урахуванням просторовості, математично 
еквівалентне застосуванню згортки з ядром K до всього набору 
зображень, та запуску на ньому оригінального, по-піксельного 
алгоритму виявлення неоднозначних даних. Застосування згортки 
зводить дану задачу до попередньої. 

Нову версію алгоритму використано для визначення 
неоднозначних пікселів у датасеті MoNuSAC2020. У якості ядра 
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згортки K, вибрано гауссівське ядро розмірами 5×5. Застосування 
такого ядра до зображення є нічим іншим як гауссівським 
розмиттям цього зображення. Далі застосовано звичайну, по-
піксельну версію алгоритму на невеликій підмножині датасету. На 
її основі визначено приналежність до неоднозначних даних для 
повного датасету та згенеровано відповідні вагові маски. 
Статистика що до частки неоднозначним даних по кожному класу 
та загалом представлено у табл. 3. 

Для класів «Фон», «Епітелій» та «Лімфоцит» значно виросла 
частка надійних екземплярів. Це можна спробувати пояснити тим, 
що представники даних класів є подібними до інших, якщо 
розглядати задачу по-піксельної класифікації. Натомість, 
врахування просторових властивостей зображення, а саме значень 
у сусідніх пікселях, дає змогу краще розрізняти дані класи. 
Натомість, для класів «Нейтрофіл» та «Макрофаг» ситуація 
протилежна – збільшилася частка ненадійних екземплярів, для цих 
класів врахування просторовості зменшило їх відмінності від 
інших класів. Це може бути пов'язаним з наявністю викидів та 
екстремальних значень серед представників цих класу, вплив яких 
зменшився через врахування просторовості. Іншим поясненням 
може бути малі розміри цих клітин: розглядаючи окремі 
екземпляри класів, можна зауважити що значна частка їхніх сусідів 
будуть вже представниками інших класів. 
 
Таблиця 3 Загальне число пікселів та частка ненадійних даних по 
кожному класу з урахуванням сусідніх пікселів 
 

Назва класу 
Кількість 

пікселів, тис. 
Відсоток надійних 

точок, % 
Фон 60 719 78.43 

Епітелій 8 990 53.45 
Лімфоцит 3 138 52.74 
Нейтрофіл 136 1.23 
Макрофаг 1 136 4.49 

Разом 74 121 73.04 
 

2.2.3.2. НАБОРИ ВАГОВИХ МАСОК 

Згідно з даними табл. 3, майже всі пікселі у найбільшому класі 
«Фон» є надійними, а більшість пікселів з інших класів є 
ненадійними. У попередніх експериментах з супутниковими 



Ч а с т и н а  2.  Ìåòîäè êîìï'þòåðíîãî çîðó ³ ãëèáèííèõ íåéðîííèõ ìåðåæ… 

162 

 

знімками перевірялося, даним якого саме типу слід надати 
перевагу через вагові маски — чи надійним, чи ненадійним. У 
даному випадку, з огляду на статистику датасету, очевидним є 
надати перевагу неоднозначним даним. Надати перевагу 
нормальним пікселям — означає зробити фокус моделі на 
найбільш представленому класі, який відповідає фону, та значно 
зменшити акцент моделі на найменш представлені класи, які 
відповідають різним типам клітин. 

Згенеровано 2 набори вагових масок, де неоднозначні пікселі 
мали більші значення відповідних коефіцієнтів у вагових масках. 
Для повноти експерименту, також було згенеровано ще один набір 
вагових масок, де фокус надавався нормальним даним. 
Морфологічні перетворення було вирішено не застосовувати через 
неоднорідну структуру вагових масок. Повна інформація про 
набори представлена у табл. 4. 

Приклади вагових масок з різних наборів зображені на рис. 6. 
 

 
Рис. 6.  Візуалізація гістологічного зображення та відповідної 

йому маски з набору 
 
 З цих зображень можна зробити висновок, що деякі клітини 

повністю віднесені до неоднозначних даних, а інші — лише 
частково. У таких клітинах до неоднозначних даних віднесені 
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лише їх периферичні області, що вказує на особливу складність 
розпізнавання межі клітини та фону. Більшість пікселів, що 
відповідають фону, віднесені до надійних даних, окрім невеликої 
частки структур, що схожі за своїми спектральними властивостями 
на клітини. 

 
Òàáëèöÿ 4 Ñïèñîê ïåðåòâîðåíü, çàñòîñîâàíèõ äî ð³çíèõ íàáîð³â 
âàãîâèõ ìàñîê) 
 

№ Назва набору Фокус вагових 
коефіцієнтів 

Гауcсове 
розмиття 

1 Normal focus нормальні пікселі (4:1) - 
2 Hardcase focus неоднозначні пікселі (4:1) - 

3 Hardcase focus 
Gauss 

неоднозначні пікселі (4:1) 5ќ5 

 

2.2.3.3. АРХІТЕКТУРА МОДЕЛІ ТА СХЕМА ЕКСПЕРИМЕНТУ 

У зв'язку з набагато складнішою структурою даних на 
зображені та великою варіабельністю текстур, прийнято рішення 
використати іншу архітектуру моделі, а саме SegNet [30], який має 
вдвічі більше параметрів за попередню модель, засновану на U-
Net. На рис. 7 представлена архітектура моделі. Вона приймає на 
вхід дані розмірністю [Nќ256ќ256ќ3], та видає результат 
розмірністю [Nќ256ќ256ќ5], де N — кількість зображень у 
навчальному пакеті. 

Îïòèì³çàö³ÿ ïàðàìåòð³â ìîäåë³ âèêîíóâàëàñÿ ç 
âèêîðèñòàííÿì îïòèì³çàòîðà Adam çà ïàðàìåòðàìè β_1=0.9 òà 
β_2=0.999. Øâèäê³ñòü íàâ÷àííÿ çì³íþâàëàñÿ äèíàì³÷íî â ìåæàõ 
[1⋅10^(-1),1⋅10^(-5) ]. 

Для навчання базової моделі у якості функції втрат 
використовувалося стандартна крос-ентропія. Під час навчання 
моделі з використанням методу вагових масок, використовувалася 
модифікована крос-ентропія: 

 

𝐵𝐵𝐵𝐵𝐵𝐵�𝑌𝑌� , 𝑌𝑌�′, 𝑀̂𝑀� =
−1
𝑛𝑛

� 𝑀𝑀𝑖𝑖𝑖𝑖
𝑖𝑖,𝑗𝑗

� 𝑌𝑌𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖

𝐶𝐶

𝑘𝑘=1

𝑙𝑙𝑙𝑙𝑙𝑙�𝑌𝑌𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖′�, (11) 
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де 𝑌𝑌� , 𝑌𝑌�′ — сегментаційні маски, істинна і передбачена відповідно, 
𝑀̂𝑀 — вагова маска, n — кількість пікселів в одному фрагменті, C — 
кількість класів. 

Всього було навчено 4 моделі — одна базова і 3 — з 
використанням різних наборів вагових масок. 

 

 
Ðèñ. 7. Àðõ³òåêòóðà ñåãìåíòàö³éíî¿ ìîäåë³ 

 

2.2.4. ОБГОВОРЕННЯ І ВИСНОВКИ 

Навчені моделі оцінено на незалежному наборі даних, який 
не використовувався при навчанні. Обраховано метрики, такі як 
точність, влучність (precision), повнота (recall) та IoU. Детальні 
результати наведені у табл. 5.  

Як і очікувалось, модель, що тренувалася з акцентом на 
нормальні дані, не продемонструвала покращення метрик малих 
класів у порівнянні з базовою моделлю. 
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Таблиця 5 Порівняння метрик моделей сегментації гістологічних 
зображень (метрики, вищі за базову модель, виділено жирним 
шрифтом) 
 

Назва 

класу 

Model (I) Model (II) Model (III) 
Model 

(IV) 

UA 

(%) 

PA 

(%) 
IoU 

UA 

(%) 

PA 

(%) 
IoU 

UA 

(%) 

PA 

(%) 
IoU 

UA 

(%) 

PA 

(%) 
IoU 

Фон 93.0 96.1 89.6 93.6 96.0 90.1 93.0 95.7 89.3 92.9 94.5 88.1 

Епітелій 81.9 71.9 62.1 76.9 74.3 60.8 82.7 73.5 63.7 83.7 69,7 61.4 

Лімфоцит 81.0 71.3 61.1 77.5 72.5 59.9 84.8 68.2 60.7 79,0 74,4 62.1 

Нейтрофіл 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 48.3 42.9 29.4 23,0 10.1 7.6 

Макрофаг 4.9 3.0 1.9 24.8 2.3 2.1 11.4 11.9 6.2 5.4 9.6 3.6 

AAC (%) 52.1 48.5 42.9 54.6 49.0 42.6 64.0 58.4 49.9 56.8 51.7 44.6 

OA (%) 90.5 83.4 90.7 83.6 90.3 83.4 89.1 82.6 

 
Інші дві моделі розрізняють малі класи суттєво краще за 

базову модель. Вагові маски цих моделей мали більше значення 
коефіцієнтів для неоднозначних пікселів, ніж для нормальних, а 
до набору масок останньої моделі також було застосовано Гауссове 
розмиття з ядром 5×5. Модель, що вчилася з використанням 
набору масок Hardcase focus, перевищує базову модель майже в 
усіх метриках, які стосуються малих класів, а загальні метрики 
змінилися незначно. Особливо слід відзначити те, що базова 
модель нездатна розпізнати клас «Макрофаг», а використання 
вагових масок дало можливість правильно розпізнавати цей клас 
майже в половині випадків (рис. 8). 

У попередніх дослідах, для задачі сегментації найкраще 
працювали вагові маски, де більші значення коефіцієнтів 
відповідали неоднозначним пікселям. У даному експерименті 
ситуація протилежна. Це може бути пов'язано з наявністю 
домінантного класу «Фон», число екземплярів якого набагато 
більше за усі інші класи разом узяті. Алгоритм визначення 
неоднозначним даних відніс більшість екземпляру цього класу до 
однієї категорії. Як наслідок, модель мала шанси вивчити малі 
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класи лише якщо цій категорії буде присвоєний низький 
пріоритет. 

 
Рис. 8. Візуалізація гістологічних зображень, істинних масок 

сегментації (істинні класи), результатів роботи базової моделей та 
результати роботи моделей з використанням вагових масок 
 
Представники домінантного класу знаходяться у просторі 

ознак у великих кількостях, і у разі наявності проблеми перекриття 
класів, з більшою імовірністю будуть вибрані як сусіди під час 
роботи алгоритму виявлення неоднозначних даних. Це 
узгоджується з реальними результатами, коли модель має 
тенденцію вивчати найбільш представлений клас, ігноруючи малі 
класи. У даному датасеті, приблизно половина пікселів класів 
«Епітелій» та «Лімфоцит» знаходилися у просторі ознак достатньо 
далеко, щоб бути чітко розрізненими від інших класів та не 
отримати такого суттєвого фокусу під час навчання, як класи 
«Нейтрофіл» чи «Макрофаг». Тим не менш, метрики цих класів 
також збільшилися у порівнянні з базовою моделлю. 

ВИСНОВКИ 

На основі результатів проведених досліджень та отриманих 
результатів можна зробити наступні висновки. Запропоновано 
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новий підхід до аугментації даних для розв’язання задачі 
класифікації сільськогосподарських культур на основі моделі GAN 
pix2pix для генерації реалістичних зображень, які відповідають 
багатоспектральним та текстурним характеристикам. Це дозволило 
усунути проблему дисбалансу набору даних для глибокого 
навчання методами семантичної сегментації. Запропонований 
метод було порівняно з класичними підходами до генерації 
зображень на основі статистичних характеристик 
багатоспектральних ознак класів сільськогосподарських культур. 
Запропонований метод був протестований на основних 
аугментаціях та функціях втрат, які застосовуються в випадку 
дисбалансу класів. В результаті запропонований метод виявився 
кращим порівняно з моделями, навченими на основі лише 
реальних даних та класичних підходів. Для більшості класів 
сільськогосподарських культур спостерігалося значне підвищення 
точності для всіх мало представлених класів. Загальна точність 
моделі, навченої за запропонованим підходом, покращилася на 
1.5% і 2.1% для OA та IoU, в той час як середні значення UA, PA 
та IoU для класів сільськогосподарських культур зросли на 11.2%, 
6.4% та 10.2% порівняно з моделлю, навченою без синтетичних 
зображень. 

Також розглянуто застосування методу вагових масок для 
сегментації гістологічних знімків. Дані з обраного датасету  мали 
сильний дисбаланс у розподілів класів, а подальший аналіз 
датасету вказав на наявність проблеми перекриття класів. 
Запропоновано вдосконалену версію алгоритму виявлення 
неоднозначних екземплярів даних, яка враховує просторові 
властивості зображення, а саме значення сусідніх пікселів при 
обрахунку відстані у просторі ознак. Доведено, що дану версію 
алгоритму можна звести до попередньої шляхом застосування до 
зображення операції згортки з ядром коефіцієнтів. Проведено 
порівняння розробленого методу зі стандартною процедурою 
навчання моделі на тих самих даних і тією самою архітектурою 
моделі. За результатами порівняння, використання розробленого 
методу збільшує точність розпізнавання усіх малих класів, які 
відповідають різним типам клітин, однак значення загальних 
метрик залишається незмінними. Для даної задачі найкращі 
результати давали маски, де ненадійним пікселям присвоювалися 
більші значення вагових коефіцієнтів. Це пояснюється наявністю 
домінантного класу, більшість представників якого мали статус 
надійних. 
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ВСТУП 

Машинне навчання, зокрема з використанням нейронних 
мереж, активно впроваджується у великій кількості галузей, від 
медицини та фізики [1-4] до оптимізації показів реклами та 
інформаційної безпеки [5-8]. Однією з суттєвих відмінностей 
машинного навчання, що базується на використанні нейронних 
мереж, від так званих класичних алгоритмів та статистичного 
машинного навчання є проблема чорної скрині. Дана проблема 
описує ситуацію, коли зовнішній спостерігач не може дослідити 
кроки, які привели до отримання результату. А точніше, не може 
отримати їх формальне представлення, що, на практиці, 
унеможливлює пояснення того, яким чином було отримане те чи 
інше значення заданим алгоритмом [9-10]. Варто зазначити, що 
мова йде саме про етап навчання, оскільки отримання результату 
від навченої моделі добре зрозумілий і часто базується на 
використанні тих чи інших функцій схожості.  

У свою чергу ця особливість нейронних мереж призводить до 
можливості атак даних алгоритмів під час навчання, знижуючи 
таким чином як фактичну безпеку рішень, що будуються на їх 
основі, так і впливаючи на загальний рівень довіри до таких 
рішень. Разом з цим, навіть ті мережі, що вже були навчені, можна 
піддавати атакам. Дійсно, як показано в [11-12], нейронні мережі 
можуть стабільно перевершувати людей-спеціалістів у сфері 
медицини за якістю своєї роботи, утім через відсутність 
вищезазначеної «прозорості» у їх роботі, використання даних 
підходів є порівняно обмеженим. Це ж можна сказати і про інші 
сфери, де безпека є домінуючим фактором, наприклад, в 
інформаційній безпеці, інженерії тощо. 
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Зважаючи на це, постає питання про дослідження у сфері 
пояснення роботи алгоритмів штучного інтелекту (англ., 
Explainable AI), а також про використання альтернативних методів, 
які, маючи достатню точність, надають дослідникам та 
користувачам можливість зрозуміти те, як саме було отримано те 
чи інше рішення. Разом з цим алгоритми, що будуються на основі 
нейронних мереж, мають певні структурні особливості, що 
уможливлюють атаки на дані алгоритми без порушення базових 
безпекових засад їх системної реалізації. Іншими словами, 
зловмисник може керувати результатом певних, або впливати 
одразу на велику кількість, відповідей, що продукуються такими 
моделями. Це, у комбінації з вищезгаданою відсутністю 
прозорості, створює суттєві перешкоди перед ефективним та 
безпечним використанням даних підходів. У даному розділі будуть 
розглянуті альтернативні методи, що мають кращу 
інтерпретабельність і при цьому мають меншу вразливість до 
певних видів атак. 

3.1. 1+λ ЕВОЛЮЦІЙНИЙ АЛГОРИТМ З GP КОДУВАННЯМ 

Однією з причин активного використання нейронних мереж 
є те, що алгоритми на їх основі можуть бути універсальними 
апроксиматорами [13], що є загальновідомим. Разом з тим, той 
факт, що нейронні мережі не є єдиними універсальними 
апроксиматорами, часто оминається. Це пов’язано в першу чергу 
з тим, що доведення універсальності не є тривіальним завданням 
і гарантує, здебільшого, теоретичний результат, а не практичний. 
В цьому підрозділі ми розглянемо один із таких універсальних 
апроксиматорів 1+λ еволюційний алгоритм з GP кодуванням («1+λ 
ЕА»), чия «універсальність» була нещодавно доведена [14]. 

Формально, еволюційний алгоритм ЕА можна представити як 
четвірку EA(P, Off, i, Sel, Mut), де Р позначає батьків (початковий, 
часто випадковий, набір можливих розв’язків-індивідів), Off 
(англ., offspring) — нащадки-індивіди, Sel (англ., selection) — 
функція або алгоритм вибору, що визначає який індивід є 
оптимальним, здійснюючи тим самим процес навчання, Mut (англ. 
mutation), у свою чергу, позначає функцію мутації, що вносить 
випадкові або частково-випадкові зміни у можливі розв’язки, а і 
— відповідна ітерація алгоритму.  

Що ж стосується GP кодування, то під ним, як і в [13], 
мається на увазі спеціальний тип представлення (англ., encoding), 
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суть якого полягає у використанні обмеженої кількості 
термінальних значень та операторів, якими може користуватись 
алгоритм для побудови розв’язку. Таким чином, на відміну від 
нейронних мереж, структурна варіативність розв’язків, що 
продукуються 1+λ ЕА з GP кодуванням є набагато меншою. 

Це, в свою чергу, має специфічні наслідки для роботи 
алгоритму. З одного боку, глибокий контроль над можливими 
розв’язками дозволяє гарантувати високий рівень безпеки роботи 
алгоритму, з точки зору можливого “дрейфу” моделі в бік певних 
результатів під час донавчання та під час самої роботи, оскільки 
дозволяє математично оцінити “межі” розв’язків та відмінності 
між конкуруючими чи новоотриманими. У той же час, якщо 
наявна специфічна інформація про структуру розв’язку, як це 
буває у випадку використання фізично-інформованих нейронних 
мереж (англ., PINNs), це дозволяє отримати більш стабільний та 
швидкий процес навчання та мати певні “гарантії” щодо 
розв’язку. З іншого ж боку, така обмеженість може призводити до 
субоптимальних розв’язків для задач, про чиї розв’язки мало що 
відомо перед початком навчання. 

Роботу 1+λ ЕА можна представити наступним чином. Першим 
кроком ініціалізується iндивiд, в нашому випадку індивідом буде 
дерево, у якого в якостi внутрішніх вузлів виступають функцiї, якi 
мають арнiсть 2, а в якості листкiв — ознаки датасету або 
константи з набору: 1, 0, −1, 𝑒𝑒, π. Для цього iндивiду 
розраховується фiтнес-функцiя. Пiсля того, як була розрахована 
фiтнес-функцiя для створеного iндивiду, вiн мутує λ разiв, таким 
чином ми отримуємо λ нових iндивiдiв. Мутація в даному випадку 
відбувається наступним чином: випадково обирається один вузол 
з усього iндивiду i його значення замiнюється на якесь інше 
випадкове, валідне значення (у випадку внутрішніх вузлів — 
значення замiнюється на якусь iншу функцiю, а у випадку листків 
на якусь iншу ознаку, або константу). Пiсля цього розраховуються 
фiтнес-функцiї для усiх новостворених iндивiдiв i обирається 
індивід, який має найменше значення фiтнес-функції. Далi цей 
iндивiд виступає в ролi батька на наступних iтерацiях. 

Еволюційні алгоритми та методи генетичного програмування 
є добре вивченими підходами для моделювання та побудови 
передбачень, вони, як і нейронні мережі, широко 
використовуються в різних галузях [15-19]. Алгоритм 1+λ є 
порівняно новим представником сімейства еволюційних підходів, 
але його варіації вже зарекомендували себе, наприклад, у роботі 
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перестановками [20-21]. Що ж стосується дослідження роботи 
самого алгоритму, то важливим є аналіз його ефективності для 
лінійних псевдо-Булевих функцій [22], особливості вибору розміру 
множини нащадків [23] та загальної популяції індивідів [24]. 

Разом з цим, більшість обчислювальних експериментів були 
скоріш “елементарними” [25] або технічними, як OneMinMax [26]. 
Це пов’язано в першу чергу з тим, що такі алгоритми мають гарну 
аналітичну інтерпретованість і їх швидкість сходження та низка 
інших важливих параметрів можуть бути оцінені у строгий спосіб. 
Утім, як відомо з історії, не дивлячись на формальну 
універсальність багатошарового персептрона, його практичне 
використання не є настільки ж безхмарним, що першочергово 
було оцінено шляхом проведення експериментів з так званими 
даними з реального світу. Що і мотивує дане дослідження. 

Наразі, для роботи із зображеннями та різними типами 
табличних даних використовуються різноманітні алгоритми на 
основі нейронних мереж, як було зазначено в [1-12]. Серед, 
мабуть, найпопулярніших підходів на даний момент варто 
виділити конволюційні нейронні мережі (англ., CNN), ResNet та 
AlexNet та їх варіації для роботи з зображеннями. Для роботи з 
даними, що мають табличний вигляд, в залежності від задачі, 
популярним є або використання великих мовних моделей (англ., 
LLM) в комбінації з різними методами підготовки даних, що 
утворюють так звані системи розширеного пошуку та генерації 
(англ., Retrieval Augmented Generation, RAG), або ж більш класичні 
підходи, що базуються на багатошарових персептронах або ResNet. 
Разом з цим існують і змішані підходи, де алгоритм, що базується 
на нейронних мережах, поєднується з більш класичним, як, 
наприклад, у випадку алгоритмів нейронних лісів. 

Як буде показано далі, 1+λ ЕА підхід може показувати високу 
ефективність, у порівнянні з багатошаровим персептроном (англ., 
MLP). Разом з тим, такий підхід може виявитися субоптимальним, 
коли мова йде про порівняно складні набори даних, наприклад, 
під час роботи з зображеннями. Це пов’язано з тим, що базовий 
підхід не має методів, які б підвищували більшу стабільність 
алгоритму та можливість самостійного виходу з локальних 
мінімумів. 
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3.2. ПОСТАНОВКА ЗАДАЧІ ТА ЗАПРОПОНОВАНИЙ ПІДХІД 

Метою даної роботи є розгляд якісних результатів двох 
реалізацій 1+λ еволюційного алгоритму. Фактично, задачею 
алгоритму буде вивчення двох наборів даних для задач бінарної 
класифікації на табличних даних та багатокласової класифікції 
зображень. Обидва набори даних мають медичне спрямування. 

Як було зазначено раніше, в межах даного розділу 
розглядається ситуація, коли використання алгоритмів на основі 
нейронних мереж може мати негативні безпекові наслідки. 
Простим прикладом такої ситуації може слугувати наступний 
випадок. Вважатимемо, що державна або приватна установа має 
на меті розробку нового, або апробацію вже реалізованого, 
алгоритму, що може в автоматичному режимі визначити наявність 
певного захворювання. Для цього автори алгоритму надали доступ 
до нього в мережі Інтернет і будь-яка особа може в ручному або 
автоматичному режимі за допомогою АРІ завантажити свої дані до 
моделі та отримати прогноз, чи має вона дане захворювання.  

В такій ситуації, зловмисник може здійснити атаку на даний 
алгоритм та модифікувати результати його роботи. Важливим є те, 
що атака може бути здійснена без прямого порушення безпекових 
режимів установи, а лише шляхом завантаження даних, що мають 
певні математичні характеристики. Можливість атаки не залежить 
від того, чи знає зловмисник про модель, що була використана, чи 
ні [27-30]. 

Оскільки не можна гарантувати, чи був окремий запит або їх 
послідовність до алгоритму спланованою атакою, бажаним є або 
використання алгоритму, що легко інтерпретується, або складної 
системи запобіжників, яка не завжди зможе відрізнити “злоякісні” 
та “доброякісні” запити. Для цього і пропонується дослідження 
якості роботи 1+λ ЕА, як прикладу моделі, що легко 
інтерпретується, та зміни в якій легко відслідкувати, а отже, і 
запобігти небажаному чи просто підозрілому дрейфу моделі в бік 
певних результатів. 

Наприкінці попереднього розділу було зазначено, що 
стандартна реалізація 1+λ ЕА може мати порівняно низьку якість 
та, як буде висвітлено в наступних розділах, занадто довгу 
сходимість. Для розв’язання цих проблем нами було 
запропоновано модифікацію цього підходу, порівняння якої зі 
стандартним можна представлено нижче на рис. 1. 

Серед основних змін варто виділити наступні. 
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(а)

 
(б) 

Рис. 1. Схеми роботи базового (а) та запропонованого (б) 
алгоритмів реалізації алгоритму 1+λ ЕА. 

 
Äîäàíî ôóíêö³þ ïåðåçàïóñêó, ÿêà, ó âèïàäêó ñòàãíàö³¿ 

øâèäêîñò³ íàâ÷àííÿ àëãîðèòìó âèêîðèñòîâóº îñòàííüîãî 
íàéêðàùîãî ³íäèâ³äà òà ïðîäóêóº 5λ éîãî íàùàäê³â ³ òàêó ñàìó 
ê³ëüê³ñòü âèïàäêîâèõ ³íäèâ³ä³â. Öå äîçâîëÿº ðå³í³ö³àë³çóâàòè 
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ïðîñò³ð ïîøóêó òà çãåíåðóâàòè íîâèõ, á³ëüø îïòèìàëüíèõ 
íàùàäê³â. 

Çâàæàþ÷è íà âèïàäêîâ³ñòü ãåíåðàö³¿ íàùàäê³â, áóëî 
³ìïëåìåíòîâàíî êåøóâàííÿ ³íäèâ³ä³â. Òàêèì ÷èíîì, ÿêùî íà ³-é 
³òåðàö³¿ áóëî ñòâîðåíî ³íäèâ³ä, ùî âæå ïðîõîäèâ îö³íêó, 
âèêîðèñòîâóºòüñÿ ïîïåðåäíº ¿¿ çíà÷åííÿ äëÿ àíàë³çó ÿêîñò³ 
ðîçâ’ÿçêó, ùî äîçâîëèëî ñóòòºâî ïðèøâèäøèòè ðîáîòó àëãîðèòìó, 
çâàæàþ÷è íà âåëèêó ê³ëüê³ñòü “êîï³é” ðîçâ’ÿçê³â, ùî ãåíåðóþòüñÿ. 

Äîäàíî ôóíêö³þ-êðîñîâåð, ùî äîçâîëÿº êîìá³íóâàòè ñòâîðåí³ 
ðîçâ’ÿçêè-³íäèâ³äè, ùî óìîæëèâëþº ñòâîðåííÿ á³ëüø 
ð³çíîìàí³òíèõ êîìá³íàö³é ãåíîòèïó (ñòðóêòóðè) ³íäèâ³ä³â. Öå º 
îñîáëèâî íåîáõ³äíèì, îñê³ëüêè, ÿê çàçíà÷àëîñÿ âèùå, àëãîðèòì 
ïðàöþº â äîâîë³ îáìåæåíîìó ïðîñòîð³ ìîæëèâèõ ïðåäñòàâëåíü. 

Êð³ì öüîãî, àâòîðàìè áóëî ñòâîðåíî ôóíêö³þ ïîøóêó ñóñ³äí³õ 
ðîçâ’ÿçê³â, ùî äîçâîëèëî ÿê çàïîá³ãòè ñòàãíàö³¿, òàê ³ ïîêðàùèòè 
ÿê³ñòü ðîáîòè àëãîðèòìó. Ñóòü òàêîãî ïîøóêó ïîëÿãàº â 
ëîêàë³çîâàí³é ìóòàö³¿, ùî äîçâîëÿº øâèäêî îòðèìàòè ñõîæ³ 
ðîçâ’ÿçêè. Äëÿ áàãàòîêëàñîâî¿ êëàñèô³êàö³¿ ó ÿêîñò³ ëîêàë³ 
ðîçãëÿäàëèñÿ ï³ääåðåâà, òîä³ ÿê äëÿ á³íàðíî¿ êëàñèô³êàö³¿, 
ì³í³ìàëüíèì åëåìåíòîì ñëóãóâàëè âåðøèíè äåðåâà-ðîçâ’ÿçêó. 

Äîäàòêîâî, áóëî òàêîæ âèêîðèñòàíî áåò÷³íã (ãðóïóâàííÿ) òà k-
fold îö³íêó. Ê³ëüê³ñòü åëåìåíò³â â ãðóï³, ïàðàìåòðè k-fold îö³íêè òà 
³íø³ ã³ïåðïàðàìåòðè ìîäåë³ áóëî îïòèì³çîâàíî øëÿõîì êîìá³íàö³¿ 
æàä³áíîãî ïîøóêó (àíãë. greed search) òà Áàéåñîâñüêî¿ îïòèì³çàö³¿. 

3.3. НАБОРИ ДАНИХ 

Для проведення експериментів нами було обрано два набори 
даних з різними модальностями (табличні дані та зображення) і 
сформовано для них задачі бінарної та мультикласової 
класифікації, відповідно. Нижче наведено короткий опис 
використаних датасетів. 

Chest X-Ray Images (Pneumonia) [31] — набiр даних, який 
використано для задач бiнарної та багатокласової класифiкацiї 
зображень у медичних дослiдженнях. Цей датасет мiстить 
рентгенiвськi знiмки грудної клiтини пацiєнтiв з пневмонiєю 
(вiрусною або бактерiальною) та без неї. Набір даних складається 
з 5 840 зображень, якi віднесені до навчальної (Train) та 
валідаційної (Test) вибірок. Кожна категорiя мiстить зображення, 
позначенi як "Pneumonia" або "Normal", або якщо розглядати 
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задачу, як багатокласову класифiкацiю, то «Pneumonia» 
роздiляється на «Virus» та «Bacteria». 

Pima Indians Diabetes Database [32] — набiр даних, який 
використано для задач бiнарної класифiкацiї табличних даних в 
областi бiомедичних дослiджень. Цей набір даних був зiбраний 
Нацiональним iнститутом дiабету, шлункових i ниркових 
захворювань США (англ. National Institute of Diabetes and Digestive 
and Kidney Diseases). Набiр даних мiстить iнформацiю про жiнок з 
племенi Пiма, що проживають в Арiзонi, та включає показники 
здоров’я, якi можуть впливати на розвиток дiабету. Набір даних 
складається з 768 зразкiв, кожний з яких має 8 вхiдних ознак i два 
вихiдних класи, якi вказують на наявнiсть або вiдсутнiсть дiабету. 
В наборі представлено наступні дані: Pregnancies — кiлькiсть 
вагiтностей у жiнки; Glucose — рiвень глюкози у плазмi кровi через 
2 години пiсля навантажувального тесту; Blood Pressure — 
дiастолiчний артерiальний тиск; Skin Thickness — товщина шкiрної 
складки трицепса; Insulin — рiвень iнсулiну у сироватцi кровi; BMI 
— iндекс маси тiла; Diabetes Pedigree Function — функцiя родоводу 
дiабету (враховує генетичну спадковiсть); Age — вiк пацiєнта; 
цiльова змiнна: Outcome — наявнiсть дiабету (0 - вiдсутнiй, 1 — 
наявний). Датасет має збалансованi класи.  

Для Pima Indians Diabetes Database була проведена наступна 
передобробка даних. Спочатку, були замінені нульові значення, 
якi зустрiчаються у деяких ознаках (Pregnancies, Glucose, 
BloodPressure, SkinThickness, Insulin, BMI, 
DiabetesPedigreeFunction, Age) на вiдсутнi значення (NaN). Далi 
для кожної ознаки, у якої були вiдсутнi значення, було обчислено 
медiаннi значення для груп з позитивним та негативним 
результатом по дiабету (Outcome). Вiдсутнi значення 
заповнювалися вiдповiдно до медіанної величини для вiдповiдної 
групи, оскільки це дозволяє знизити вплив значень, що 
знаходяться в хвостах розподілів ознак. На практиці, для медичних 
даних табличного формату використання статистичної імп’ютації 
не завжди є гарним вибором, адже медичні показники часто не 
мають явних кореляцій і можуть мати, в певному сенсі, 
«асиметрічні» значення, які і виступають маркерами належності до 
певного класу (напр., групи здорових пацієнтів та пацієнтів із 
захворюванням будуть мати певну асиметрію або декорельованість 
за певним списком параметрів, що й уможливлює їх віднесення до 
цих груп). Утім, використання більш складних і точних підходів до 
імп’ютації, зазвичай, стикається з проблемою взаємозалежних 
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передбачень. Іншими словами для того, щоб зробити 
передбачення щодо конкретного відсутнього значення в наборі 
даних, треба зробити загальне передбачення щодо класу (напр., 
здоровий чи хворий), і навпаки — значення класу залежить від 
окремих значень параметрів. Тому було обрано медіанний підхід, 
який, хоча і не дозволяє отримати ідеальні передбачення, 
допомагає підвищити обчислювальну стабільність на рівні 
алгоритму.  

Пiсля цього було проведено обробку змiнної Insulin для 
видалення викидiв. Викиди визначалися за допомогою методу 
Interquartile Range Technique [33]. Наступним кроком було 
виявлення та видалення викидiв за допомогою методу Local Outlier 
Factor [34]. Цей метод використовує локальну щiльнiсть сусiдiв для 
визначення аномалiй. Пiсля розрахунку негативного фактору 
аномалiї для кожного зразка, було визначено порогове значення, i 
видалено тi зразки, якi мали значення нижче цього порогу.  

Пiсля видалення аномалiй данi були роздiленi на ознаки та 
мiтки. Вибiрки було подiлено на навчальний та тестовий набори 
даних у пропорцiї 80:20. Потiм для навчального та тестового 
наборiв було проведено стандартизацiю ознак шляхом видалення 
середнього значення та масштабування до одиничної дисперсiї. В 
результатi був отриманий оброблений датасет, який в подальшому 
використовуватиметься для порiвняння моделей при розв’язанні 
задачi бiнарної класифiкацiї табличних даних. 

Для  Pima Indians Diabetes Database була проведена наступна 
підготовка даних. По-перше, данi були органiзованi у виглядi 
класiв, де кожне зображення має вiдповiдну мiтку (0 — 
нормальний, 1 — бактерiальна пневмонiя та 2 — вiрусна 
пневмонiя). Зображення були перетворенi до розмiру 224ќ224 
пiкселiв i конвертованi в градацiї сiрого для унiфiкацiї формату. 
Для вилучення ознак було використано попередньо навчену 
модель ResNet-50 [35] без останнього повнозв’язного шару. 
Модель була завантажена зі збережених ваг (якi були налаштовані 
з використанням цього набору даних) та використана для 
отримання векторiв ознак зображень. Далi для обробки отриманих 
векторiв ознак було застосовано стандартизацiю ознак шляхом 
видалення середнього значення та масштабування до одиничної 
дисперсiї. Для зменшення розмiрностi та збереження 99% 
варiативностi даних було застосовано Метод головних компонент  
[36]. В результатi ми отримали обробленi вектори ознак, готовi до 
подальшого використання у навчанні. 
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3.4. ОСОБЛИВОСТІ НАВЧАННЯ 

Як зазначалося раніше, алгоритм 1+λ ЕА розглядається нами 
як альтернатива MLP, тому порівняльний аналіз було використано 
для цієї пари моделей. Алгоритм MLP було реалізовано на основі 
фреймворку Torch. Нижче представлено гіперпараметри для обох 
задач та моделей (табл. 1, табл. 2). Слід зазначити, що в табл. 2 
представлені гіперпараметри для запропонованої, а не базової, 
варіації 1+λ ЕА.  

 
Таблиця 1 Гіперпараметри MLP для відповідних задач під час 
тренування 
 

Ã³ïåðïàðàìåòðè Á³íàðíà 
êëàñèô³êàö³ÿ 

Ìóëüòèêëàñîâà 
êëàñèô³êàö³ÿ 

hidden_layer_sizes (10, 15, 10) (10, 10) 
activation tanh tanh 
solver sgd sgd 
alpha 0.0009 0.0001 
learning_rate_init 0.004 0.001 
learning_rate adaptive invscaling 
batch_size 32 128 
tol 0.00002 0.00003 

 

Таблиця 2 Гіперпараметри 1+λ ЕА для відповідних задач під час 
тренування 
 

Ã³ïåðïàðàìåòðè 
Á³íàðíà 
êëàñèô³êàö³ÿ 

Ìóëüòèêëàñîâà 
êëàñèô³êàö³ÿ 

lambda 2 4 
restart_basic 75 75 
restart_quick 15 15 
restart_lambda_mult 5 5 
batch_size 256 1024 
tree_depth 2 or 3 2 or 3 
nearest_solutions 5 10 
full_batch_frequency 15 15 
crossover_prob 0.5 0.5 
crossover_parents 2 2 
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Деякі гіперпараметри алгоритму 1+λ ЕА має сенс розглянути 
більш детально. В табл. 2 restart_basic позначає, як часто 
відбувається реініціалізація простору індивідів, якщо відбувається 
стагнація навчання. У базовій варіації,  значення tree_depth та 
lambda дорівнювали 3, для бінарної класифікації та  tree_depth = 8 
і lambda = 5 для багатокласової.  

У свою чергу, restart_quick позначає, як швидко відбудеться 
перший рестарт алгоритму під час стагнації. Оскільки перша 
ініціалізація простору є випадковою, стагнація на порівняно 
високих значеннях функції втрат є не тільки ймовірною а й 
неоптимальною (тобто не позначає сходимість алгоритму). 

Аналогічно, restart_basic регулює, як часто буде відбуватися 
перезапуск алгоритма з оновленим простором індивідів після 
першої стагнації. 

restart_lambda_mult є множником, який використовується у 
функції перезапуску для підвищення різноманітності індивідів. 
Занадто великі значення можуть призводити до субоптимальних 
генерацій, в яких алгоритму важко знайти ефективні розв’язки, 
тоді як відсутність мультиплікатора (для невеликих значень 
lambda) означає маленьку вибірку нового простору, що теж 
негативно впливає на якість роботи алгоритму. 

Параметр tree_depth приймає значення 2 або 3 випадковим 
чином для кожного дерева, регулюючи його максимальну глибину. 
Цікаво, що під час підбору оптимальних гіперпараметрів було 
виявлено, що більші значення глибини дерев не обов’язково 
призводять до швидкого перенавчання, хоча майже гарантовано 
негативно впливають на точність алгоритму. Це можна пояснити 
тим, що наявна конфігурація алгоритму не передбачає пустих 
значень вузлів дерев, тобто таких, які позначають відсутність 
перетворення (умовно, як множення на 1 чи додавання 0), у 
такому випадку неглибоке, оптимальне дерево пригнічується 
обов’язковими субоптимальними значеннями сусідніх вузлів або 
дерев. 

Значення nearest_solutions впливає на те, скільки мутацій для 
дерева або вузла, обране під час певної ітерації, буде зроблено в 
якості пошуку більш оптимальної альтернативи. Великі значення 
цього параметра будуть призводити до перенавчання для наборів 
даних з великою варіативністю, але можуть бути гарним рішенням 
для низьковаріативних наборів. 

full_batch_frequency регулює частоту оцінки розв’язку на всій 
множині тренувальних даних. 
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Параметри crossover_prob та crossover_parents відповідають за 
ймовірність кросоверу та кількість батьків, що прийматимуть в 
ньому участь, тоді як full_batch_frequency позначає як часто 
відбувається оцінка індивіда-чемпіона для більшої частини 
тренувальної вибірки. 

Для оцінки якості навчання нами для MLP алгоритму було 
використано BCELoss (Binary Cross Entropy) та Cross Entropy для 
бінарної та багатокласової задач класифікації, відповідно. 
BCELoss, або Критерій бінарної перехресної ентропії, 
визначається наступним чином для цільового значення та 
передбачення моделі, де останнє є певною ймовірністю значення 
класа для вхідного значення моделі: 

 
𝑙𝑙(𝑥𝑥, 𝑦𝑦)  =  {𝑙𝑙1, . . . , 𝑙𝑙𝑁𝑁}𝑇𝑇, де 𝑦𝑦 ∈  (0,1);  
𝑙𝑙𝑛𝑛  =  −𝑤𝑤𝑛𝑛[𝑦𝑦𝑛𝑛  ∗  𝑙𝑙𝑙𝑙𝑙𝑙𝑥𝑥𝑛𝑛  +  (1 − 𝑦𝑦𝑛𝑛) ∗ 𝑙𝑙𝑙𝑙𝑙𝑙(1 − 𝑥𝑥𝑛𝑛)]. (1) 

 
Перехресна ентропія у свою чергу, визначається для двох 

розподілів у дискретному випадку як: 
 

𝐻𝐻 =  − ∑ 𝑝𝑝(𝑥𝑥)𝑙𝑙𝑙𝑙𝑙𝑙 𝑞𝑞(𝑥𝑥)𝑥𝑥∈𝑋𝑋 . (2) 
 
Обидві варіації 1+λ еволюційних алгоритмів  покладалися на 

значення Log Loss (сума всіх елементів з {𝑙𝑙1, . . . , 𝑙𝑙𝑁𝑁}𝑇𝑇), яке 
обраховувалося після використання сігмоїди та softmax 
перетворень для бінарної та мультикласових задач в аналогічних 
випадках. Ми використовували класичні варіації зазначених 
функцій, а саме: 

 

𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠(𝑥𝑥)  =  1/(1 + 𝑒𝑒−𝑥𝑥);  𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠(𝑥𝑥)𝑖𝑖  = 𝑒𝑒𝑥𝑥𝑖𝑖  / � 𝑒𝑒𝑥𝑥𝑗𝑗

𝐾𝐾

𝑗𝑗=1

 . (3) 

3.5. АНАЛІЗ РЕЗУЛЬТАТІВ ЕКСПЕРИМЕНТІВ 

Спочатку розглянемо базову та запропоновану реалізації 1+λ 
еволюційного алгоритму. 

Час виконання та кількість ітерацій для алгоритмів склала 50 
ітерацій за 0.7326 секунд для базової варіації та 2500 ітерацій та 
3146.1100 секунд для запропонованої. Як можна побачити, не 
дивлячись на значні зміни в логіці роботі алгоритму, базова версія 
має значну перевагу за часом та дещо перевершує за точністю. 
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Разом з цим, ми додатково проаналізували випадок використання 
20 розділень для крос-валідації (замість базових 5 для всіх 
алгоритмів) та навчання протягом лише 100 ітерацій. 

Такі результати можна пояснити тим, що невелика кількість 
параметрів набору даних, які необхідно вивчити алгоритмові та 
порівняно велика глибина базового підходу дозволяють швидко 
знайти гарний оптимум. У той же час оновлений підхід 
використовує меншу глибину дерев та більш складний процес 
підбору оптимальних індивідів, що вимагає більше часу, утім не 
має позитивного ефекту на генералізації алгоритму.  

Порівнюючи MLP та базовий варіант алгоритму 1+λ EA 
можна побачити, що еволюційний підхід має суттєво кращу 
точність (як і запропонований підхід у порівнянні з MLP) і програє 
лише в значеннях повноти (англ., recall). В той же час отримані 
результати ілюструють, що для проміжної, 100-ї, ітерації значення 
повноти знаходиться в межах середньоквадратичної похибки, яка 
розрахована для даної моделі як 0.0513. Навчання такої моделі 
зайняло лише 89.1413 секунди (табл. 3, табл. 4). 

 
Таблиця 3 Порівняння базового та запропонованого 1+λ 
алгоритмів для задачі бінарної класифікації табличних даних 
 
Ìåòðèêà / 
Ìîäåëü 

Basic 1+λ EA Adjusted 1+λ EA 
100 epochs 

Adjusted 1+λ EA 
2500 epochs 

Accuracy 0.8882 0.8592 0.8724 
Precision 0.8148 0.7580 0.8005 
Recall 0.8627 0.8896 0.8552 
F1-score 0.8381 0.8153 0.8232 

 
Таблиця 4 Порівняння базового 1+λ EA та MLP для задачі бінарної 
класифікації табличних даних 
 
Ìåòðèêà / 
Ìîäåëü 

Basic 1+λ EA Adjusted 1+λ EA 
100 epochs 

MLP 

Accuracy 0.8882 0.8592 0.8421 
Precision 0.8148 0.7580 0.7121 
Recall 0.8627 0.8896 0.9038 
F1-score 0.8381 0.8153 0.7966 

 
Тепер порівняймо роботу базового та запропонованого 

алгоритмів для задачі багатокласової класифікації, де вхідними 
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даними є зображення. Як видно з табл. 5, запропонований підхід 
має суттєво кращий результат за всіма метриками. Разом з цим, 
варто зазначити, що на роботу базової версії було витрачено 
43179.4566 секунд (близько 12 годин), що є суттєвим обмеженням 
при практичній реалізації такого алгоритму, особливо у сферах, 
що вимагають щоденного або навіть щотижневого перенавчання 
моделей. За цей час алгоритм здійснив 2382 ітерацій. Оновлений 
1+λ алгоритм навчався лише 795 секунд або приблизно 13 хвилин.  

Порівнюючи запропонований підхід із багатошаровим 
перцептроном на табл. 6, можна побачити, що MLP класифікатор 
впорався з поставленим завданням краще, при цьому витративши 
лише 2 ітерації, які тривали біля 1 секунди.  

 
Таблиця 5 Порівняння базового та запропонованого 1+λ EA для 
задачі багатокласової класифікації зображень 
 
Ìåòðèêà / Ìîäåëü Basic 1+λ EA Adjusted 1+λ EA 
Accuracy 0.6955 0.7227 
Precision 0.7195 0.7282 
Recall 0.6634 0.7212 
F1-score 0.6903 0.7167 

 
Таблиця 6 Порівняння запропонованого алгоритму 1+λ EA та MLP 
для задачі багатокласової класифікації зображень 
 
Ìåòðèêà / Ìîäåëü Adjusted 1+λ EA MLP 

Accuracy 0.7227 0.7885 
Precision 0.7282 0.7997 
Recall 0.7212 0.7885 
F1-score 0.7167 0.7847 

 
Таку різницю в результатах можна пояснити, в першу чергу, 

підходами в навчанні, а саме у використанні стохастичного 
градієнтного спуску. Оскільки MLP оцінює «напрямок» змін, що 
продукуються вагами моделі, алгоритму набагато простіше 
підібрати коректні ваги. У той самий час, алгоритм 1+λ EA 
покладається виключно на жадібний пошук, що призводить до 
генерації вже обчислених індивідів. Наприклад, під час навчання 
для роботи із зображеннями, більш ніж 60% індивідів були 
обраховані з кешу навчання, що означає, що більш ніж половину 
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часу, яку алгоритм витратив на створення та підбір кандидатів, 
було витрачено впусту, оскільки результатом стали не нові 
кандидати, а копії старих. 

3.6. АНАЛІЗ РЕЗУЛЬТАТІВ 

В даному розділі було представлено аналіз базової реалізації 
1+λ еволюційного алгоритма з GP кодуванням, його оновленої 
версії та MLP. Для порівняння було використано два набори даних 
з медичної сфери різних модальностей, а саме табличні дані та 
зображення.  

Проведені експерименти показали, що базова реалізація 1+λ 
алгоритму здатна перевершувати MLP алгоритм за точністю, 
принципово не програючи у швидкості (0.58 та 0.60 секунд було 
витрачено на навчання для MLP та 1+λ алгоритмів, відповідно, для 
задачі бінарної класифікації табличних даних), даючи приріст в 
точності у 4.61%. Разом з цим, оновлений підхід впорався з 
бінарною класифікацією гірше, втративши 1.58% в точності, та 
витративши суттєво більше часу (89.14 та 3146.11 секунд для 100 
та 2500 ітерацій та 20 і 5 розділень для крос-валідації, відповідно). 

Залежність повноти від кількості розділень можна пояснити 
порівняно невеликим розміром набору даних, що може викликати 
небажане перенавчання та знижувати якість роботи на тестовій 
вибірці. Тоді як збільшення розділень допомагає отримати більш 
робастне узагальнення. 

З іншого боку, запропонована варіація алгоритму може мати 
кращу точність за базовий підхід та досягати аналогічних до MLP 
значень повноти, що є важливим у сферах, що чутливі до типу 
статистичних помилок, наприклад, у медицині, де хибно-
позитивний результат під час визначення чи є пацієнт хворим є 
кращим, аніж хибно-негативний. 

Разом з цим, оновлений 1+λ алгоритм показав кращі 
результати на задачі багатокласової класифікації, випередивши 
базову реалізацію на 2.72% в абсолютних значеннях. Швидкість 
роботи алгоритму для цієї задачі, у порівнянні з базовою 
реалізацією, також підвищилась у десятки разів. Також важливо 
зазначити, що запропонована варіація алгоритму показала на 
5.78% краще значення повноти для розв’язуваної задачі. 

Утім, запропонований 1+λ алгоритм все ж виявився гіршим за 
підхід на основі MLP як за швидкістю, так і за точністю, що 
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пов’язано з використанням більш оптимального, з точки зору 
якості навчання, алгоритму оптимізації. 

ВИСНОВКИ 

В якості підсумку можна констатувати, що варіації 
еволюційного алгоритму типу 1+λ з GP кодуванням можуть вдало 
працювати з різними модальностями для задач багатокласової та 
бінарної класифікацій. 

Принциповою є можливість не тільки отримання адекватних 
результатів на тестових вибірках, але і можливість запропонованих 
алгоритмів перевершувати MLP для задачі бінарної класифікації 
на табличних даних. 

Таким чином, можна говорити про доцільність використання 
даних підходів для розв’язання задач бінарної та багатокласової 
класифікації у сферах, де збереження «прозорості» та прямої 
інтерпретованості результатів є принциповим.  

Важливо також зазначити, що слабкість еволюційних 
алгоритмів, що були розглянуті, є і їх сильною стороною, коли 
мова йде про безпекові аспекти використання методів машинного 
навчання. Це пов’язано, в першу чергу, з тим, що суттєва кількість 
підходів до атак на алгоритми, що базуються на нейронних 
мережах, такі як MLP, використовують градієнтний спуск у якості 
своєї цілі. Саме цей метод оптимізації (та інші суміжні методи 
похідних) дозволяє проводити настільки ефективне навчання, 
утім, залишаючи складність роз’яснення результатів дослідникам 
та користувачам з одного боку, а з іншого — дозволяючи 
використання методу Fast Gradient Sign (FSGM), який 
призначений саме для генерації синтетичних даних, які можуть 
призводити до вибіркової або невибіркової помилкової 
класифікації даних під час навчання, що призводить до того, що 
зацікавлена сторона може контролювати поведінку алгоритму під 
час інференсу. 

Оскільки запропоновані еволюційні алгоритми не 
використовують даний метод оптимізації, FSGM та схожі методи 
не мають простору для використання. Разом з цим, можливість 
прослідкувати за процесом навчання та прийняття рішень 
алгоритмом від початку до кінця дозволяє захистити користувачів 
від інших методів втручання в роботу алгоритмів. 

Наступними важливими кроками в розвитку цих підходів ми 
вбачаємо використання 1+λ ЕА для інших типів задач (наприклад, 
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замість  повнозв’язних нейронних мереж в трансформерах для 
обробки текстів), оптимізація швидкості роботи алгоритмів та 
дослідження можливості їх використання замість або разом з 
фізично-інформованими нейронними мережами, адже обидва 
підходи дозволяють легку інтеграцію параметрів, що можуть 
обмежувати процес оптимізації, дозволяючи направити його у 
необхідному напрямку, що пришвидшує навчання та сприяє 
якісній генералізації. 
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ВСТУП 

Задача розмітки зустрічається в багатьох галузях науки, 
зокрема має широке поширення у сфері комп'ютерного зору: 
сегментація зображень [1-3], знешумлення, стереобачення [4, 5], 
SGM [2, 6] тощо. Такі алгоритми, зазвичай, працюють за умови 
наявності повної інформації про задачу. Проте, на практиці, 
отримання всіх даних може бути не миттєвим процесом. В такому 
випадку, до часу роботи самого алгоритму додається ще й час 
очікування на дані. Це можна було б частково компенсувати, якби 
мати змогу проводити розрахунки над вже отриманими даними, 
тим самим зменшивши роботу необхідну для отримання 
результату за надходження всіх даних.  

В цій праці розглянуто проблему пошуку оптимальної 
розмітки дерев, в умовах, коли інформація, необхідна для 
розв'язання задачі, частково, або повністю відсутня на момент 
початку обрахунків, та надходить поступово, через деякі проміжки 
часу.  

Також запропоновано підхід до вирішення задачі пошуку 
оптимальної розмітки дерев, який надає змогу проводити 
обчислення в міру надходження нових даних, при цьому поступово 
зменшуючи кількість операцій, що буде необхідна для розв'язання 
задачі по отриманню повної інформації. 
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4.1. ЗАДАЧА РОЗМІТКИ НА ДЕРЕВАХ 

4.1.1. ПОСТАНОВКА ЗАДАЧI 

Припустимо, існує довільне дерево 𝒯𝒯 =< 𝒱𝒱, ℰ >, де 𝒱𝒱 - 
множина вузлiв дерева, ℰ – множина ребер, що сполучють цi вузли. 
Кожному вузлу дерева v ∈ V може бути присвоєна мiтка dv iз деякої 
множини мiток D. 

Розмiткою дерева 𝒯𝒯 будемо називати послiдовнiсть 𝑑𝑑 ∈ 𝐷𝐷𝒱𝒱. 
Кожна така розмiтка  𝑑𝑑 матиме свою вiдповiдну характеристику, 
яку часто називають ”якiстю” або ”енергiєю”, i визначають як (1) 
(мiнiмiзацiя енергiї широко використовується в задачах 
комп’ютерноого зору, особливо пiсля впровадження ефективних 
алгоритмiв [6]). 

𝐸𝐸(𝑑𝑑) = ∑  𝑣𝑣∈𝑉𝑉  ℎ(𝑜𝑜𝑣𝑣, 𝑑𝑑𝑣𝑣) + ∑  𝑣𝑣,𝑢𝑢∈𝐸𝐸  𝑔𝑔(𝑑𝑑𝑣𝑣, 𝑑𝑑𝑢𝑢),  (1) 

ℎ: 𝒪𝒪 × 𝐷𝐷 → ℛ, 

𝑔𝑔: 𝐷𝐷 × 𝐷𝐷 → ℛ. 

Тут 𝑜𝑜𝑣𝑣 ∈ 𝒪𝒪 це елемент з множини сигналiв або спостережень, 
який вiдповiдає вузлу v. Складова ℎ(𝑜𝑜𝑣𝑣, 𝑑𝑑𝑣𝑣) вiдповiдає за 
«консистентнiсть» сигналу, отриманого на вузлi v, з мiткою, яку 
ми обираємо для цього вузла. А 𝑔𝑔(𝑑𝑑𝑣𝑣, 𝑑𝑑𝑢𝑢) – складова «гладкостi» 
розмiтки, вiдповiдає за те, щоб сусiднi вузли мали схожi мiтки.  

Задача розмiтки дерева 𝒯𝒯 полягає у знаходженнi оптимальної 
розмiтки 𝑑𝑑∗, яка б мiнiмiзувала (або максимiзувала) енегрiю E(𝑑𝑑∗). 

𝑑𝑑∗��� ∈ 𝑎𝑎𝑎𝑎𝑎𝑎𝑎𝑎𝑎𝑎𝑎𝑎
𝑑𝑑‾∈𝐷𝐷𝑣𝑣

�∑  𝑣𝑣∈𝒱𝒱  ℎ(𝑜𝑜𝑣𝑣, 𝑑𝑑𝑣𝑣) + ∑  𝑣𝑣,𝑢𝑢∈ℰ  𝑔𝑔(𝑑𝑑𝑣𝑣, 𝑑𝑑𝑢𝑢)�. (2) 

4.1.2. ЗВЕДЕННЯ ЗАДАЧI ПОШУКУ ОПТИМАЛЬНОЇ 
РОЗМIТКИ ДЕРЕВА ДО ЗАДАЧI ПОШУКУ НАЙКРАЩОГО 

ШЛЯХУ НА ГРАФI СПЕЦIАЛЬНОГО ВИГЛЯДУ 

Проблема пошуку найкращого шляху на графі відноситься до 
класичних та ретельно досліджених класів задач. На сьогодні існує 
багато ефективних алгоритмів вирішення таких проблем [6, 7-12], 
тому можливість їх використання для вирішення задачі пошуку 
оптимальної розмітки є доволі привабливою перспективою. 
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Основна ідея зведення задачі полягає у побудові відповідного 
оригінальній задачі графа таким чином, щоб позбутися концепту 
міток на вузлах, перетворивши їх на елементи самого графу. 

Візьмемо для прикладу деяке дерево-ланцюжок 𝑇𝑇 (рис. 1) та 
покладемо множину міток 𝐷𝐷 =  {𝑑𝑑1, 𝑑𝑑2, 𝑑𝑑3}, 

 

Рис. 1. Дерево 𝑇𝑇 
 

Тоді, при зведені задачі, новий граф матиме наступний вигляд 
(рис. 2): 

 

Рис. 2. Вiдповiдний дереву 𝑇𝑇 граф 
 

Тут кожному вузлу 𝑣𝑣 дерева 𝑇𝑇 (окрім корення дерева) 
відповідає стовпчик з |𝐷𝐷| вершин, кожна з яких з'єднана з усіма 
відповідними вершинами, що були сусідні до 𝑣𝑣 у 𝑇𝑇. Тобто, 
будується новий, відповідний до оригінальної задачі, граф 𝐺𝐺′ = <
𝒱𝒱′, ℰ′ >: 

 

𝑉𝑉′ = {𝜎𝜎−𝑣𝑣(𝑑𝑑) ∣ 𝑣𝑣 ∈ 𝑉𝑉 ∖ {𝑠𝑠}, 𝑑𝑑 ∈ 𝐷𝐷} ∪ {𝑠𝑠} ∪ 𝐸𝐸∗,  

𝐸𝐸′ = {⟨𝜎𝜎−𝑣𝑣(𝑑𝑑), 𝜎𝜎−𝑢𝑢(𝑑𝑑′)⟩ ∣ ⟨𝑣𝑣, 𝑢𝑢⟩ ∈ 𝒩𝒩; 𝑑𝑑, 𝑑𝑑′ ∈ 𝐷𝐷}, 

 

(3) 

 
де 𝐸𝐸∗ - множина кінцевих вершин, що додаються до кожного листа 
дерева 𝑇𝑇, а 𝒩𝒩 - відношення сусідства вузлів дерева 𝑇𝑇. 

Введемо функцiю ваги вершини: 
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ℎ: 𝑉𝑉′ → 𝑅𝑅, ℎ�𝜎𝜎(𝑣𝑣, 𝑑𝑑)� ≡ ℎ(𝑣𝑣, 𝑑𝑑).   (4) 

Важливо зазначити, що хоч конкретний вигляд цієї функцій 
може бути дуже різноманітним і визначається природою задачі, в 
більшості випадків вона бути залежати від 𝑜𝑜𝑣𝑣 ∈ 𝒪𝒪 - сигналу, що 
надійшов на вузел 𝑣𝑣. 

Функція ваги ребер, в загальному випадку, визначається як 
𝑔𝑔: ℰ′ → 𝑅𝑅. Але нас цікавить лише ''гладкість'' розмітки, тож вага 
ребра не буде залежати від того, між якими вузлами дерева T воно 
проходить. А отже, можемо визначити функцію ваги ребра як:  

𝑔𝑔: 𝐷𝐷 × 𝐷𝐷 → ℝ. (5) 

Отримуємо такий зважений граф (рис. 3). 
 

 
Рис. 3. Граф G 

 
Обравши в побудованому графі 𝐺𝐺 з кожного стовпчика 

вершин {σ𝑣𝑣(𝑑𝑑), 𝑑𝑑 ∈ 𝐷𝐷} по одній вершині (кожній такій вершині 
відповідає певна мітка 𝑑𝑑𝑣𝑣), отримаєто деяку розміку 𝑑𝑑, та шлях від 
𝑠𝑠 до 𝑒𝑒, загальна вага якого визначатиметься як: 

 
∑ ℎ(𝑣𝑣, 𝑑𝑑𝑣𝑣)𝑣𝑣∈𝒱𝒱 + ∑ 𝑔𝑔(𝑑𝑑𝑣𝑣, 𝑑𝑑𝑢𝑢)𝑣𝑣,𝑢𝑢∈𝒩𝒩∗ , 

  
𝒩𝒩∗ = {⟨σ(𝑣𝑣, 𝑑𝑑), σ(𝑢𝑢, 𝑑𝑑′)⟩ ∈ ℰ′; 𝑑𝑑, 𝑑𝑑′ ∈ 𝑑𝑑}. 

 

(6) 

Таким чином, задача пошуку таких вершин, через які можна 
провести оптимальний шлях на побудованому графі 𝐺𝐺, відповідає 
задачі розмітки дерева 𝒯𝒯 (2). 
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4.2. ЗАДАЧА РОЗМІТКИ ДЛЯ ВИПАДКУ ПОСТУПОВОГО 
НАДХОДЖЕННЯ ДАНИХ 

 Метод, описаний в попередньому підрозділі, передбачає, 
що для всіх вузлів 𝑣𝑣 дерева 𝑇𝑇 всі відповідні їм сигнали 𝑜𝑜𝑣𝑣 з простору 
спостережень 𝒪𝒪, вже відомі до початку обчислень. Однак, це не 
завжди так. 

 Цілком можливі ситуацiї, коли надходження даних 
сповiльнено через неякісні/перевантажені канали зв'язку, або 
зумовлено самою природою практичної задачі - не є ефективним. 
За відсутності всієї інформації, ми не зможемо розрахувати ваги 
деяких вершин, а отже, і не зможемо бути певними в 
оптимальності шуканої розмітки. 

 Мета цієї роботи - розглянути випадок, коли ми не маємо 
повної інформації про простір спостережень 𝒪𝒪, а отримуємо її 
поступово, через певні інтервали часу. Також на меті 
запропонувати ефективний алгоритм вирішення проблеми пошуку 
оптимальної розмітки, який дав би змогу проводи певні попередні 
обчислення з наявними даними, прискоривши отримання 
фінального результату при надходженні всієї інформації. 

 Дещо модифікуємо постановку задачі для такого випадку. 
Досі маємо дерево 𝑇𝑇 =< 𝒱𝒱, ℰ > , але тепер множина вузлів 𝒱𝒱 буде 
розбита на дві підмножини: 

 
𝒱𝒱 = 𝒱𝒱ℴ ∪ 𝒱𝒱𝒸𝒸, 
𝒱𝒱ℴ ∩ 𝒱𝒱𝒸𝒸 =  ∅, (7) 

 
де 𝒱𝒱ℴ - підмножина «відкритих» вузлів (ті, про які ми вже маємо 
інформацію), і 𝒱𝒱𝒸𝒸 - підмножина «закритих» вузлів (інформація про 
які ще не надійшла). Так само, «закритими» або «відкритими» 
будуть і вершини у відповідному до дерева T графі G: σ(𝑣𝑣, 𝑑𝑑) – 
«відкрита», якщо 𝑣𝑣 ∈ 𝒱𝒱ℴ, і «закрита», якщо 𝑣𝑣 ∈ 𝒱𝒱𝒸𝒸. Будемо 
позначати відкриті і закриті вершини білим і чорним кольором 
відповідно (рис. 4). 

 

 
Рис. 4. Приклад позначення вершин 
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Наприклад, нехай у деякому дереві T відкрита одна вершина 
𝑣𝑣2� (рис. 5), тоді, у відповідному графі G, відкритими буде цілий 
стовпчик вершин σ(𝑣𝑣2

∗, 𝑑𝑑), 𝑑𝑑 ∈ 𝐷𝐷 (рис. 6).  

 
Рис. 5.  Один відкритий вузол 

 

 
Рис. 6.  Відповідний стовпчик відкритих вершин 

 
Суть проблеми знаходження оптимальної розмітки в таких 

умовах полягає в тому, що обчислення можуть проводитися тільки 
з вагами відкритих вершин, та сусідніх їм ребер. Та, як буде 
показано в наступному підрозділі, навіть маючи тільки це, можна 
робити кроки у напрямку вирішення поставленої задачі. 

 

4.2.1. ЗАДАЧА РОЗМІТКИ ДЛЯ ВИПАДКУ ПОСТУПОВОГО 
НАДХОДЖЕННЯ ДАНИХ 

 Ідея онлайн алгоритму пошуку оптимальної розмітки 
полягає у поступовій модифікації графу G, відповідно 
надходженню нової інформації про вузли дерева T, наступним 
чином: припустимо маємо інформацію про один вузол дерева T, 
тобто у G буде відкритий відповідний стовпчик вершин (рис. 7). 

Ми можемо позбутися цих відкритих вершин таким чином, 
щоб зберегти сенс самої задачі. Для кожної вершини σ(𝑣𝑣′, 𝑑𝑑), 𝑑𝑑 ∈
𝐷𝐷 нас цікавить тільки найкращий можливий шлях у кожну 
вершину σ(𝑣𝑣′′, 𝑑𝑑′), 𝑑𝑑′ ∈ 𝐷𝐷 . Обрахувавши їх, нам більше не будуть 
потрібні жодна з вершин σ(𝑣𝑣∗,  𝑑𝑑∗), 𝑑𝑑∗ ∈ 𝐷𝐷, а також ребра 
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⟨σ(𝑣𝑣′,  𝑑𝑑′), σ(𝑣𝑣∗,  𝑑𝑑∗)⟩ та ⟨σ(𝑣𝑣∗, 𝑑𝑑∗), σ(𝑣𝑣′′, 𝑑𝑑′′)⟩, 𝑑𝑑′,  𝑑𝑑′′,  𝑑𝑑∗ ∈ 𝐷𝐷. Замість 
них ми вводимо нові ребра (рис. 7), ⟨σ(𝑣𝑣′, 𝑑𝑑′), σ(𝑣𝑣′′,  𝑑𝑑′′)⟩,  𝑑𝑑′,  𝑑𝑑′′ ∈ 𝐷𝐷. 

Вага цих нових ребер буде містити у собі інформацію про 
видалені вершини, та визначатиметься як: 

𝑔𝑔𝑛𝑛𝑛𝑛𝑛𝑛�𝜎𝜎𝑣𝑣′(𝑑𝑑′), 𝜎𝜎𝑣𝑣′′(𝑑𝑑′′)� =
  𝑎𝑎𝑎𝑎𝑎𝑎 𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚

𝑑𝑑∗∈𝐷𝐷
� 𝑔𝑔�𝜎𝜎𝑣𝑣′(𝑑𝑑′), 𝜎𝜎𝑣𝑣∗(𝑑𝑑∗)� + ℎ(𝑣𝑣∗, 𝑑𝑑∗) + 𝑔𝑔�𝜎𝜎𝑣𝑣∗(𝑑𝑑∗), 𝜎𝜎𝑣𝑣′′(𝑑𝑑′′)��, (8) 

𝑑𝑑𝑣𝑣∗ ∈ 𝑎𝑎𝑎𝑎𝑎𝑎𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚
𝑑𝑑∗∈𝐷𝐷

� 𝑔𝑔�𝜎𝜎𝑣𝑣′(𝑑𝑑′), 𝜎𝜎𝑣𝑣∗(𝑑𝑑∗)� + ℎ(𝑣𝑣∗, 𝑑𝑑∗) + 𝑔𝑔�𝜎𝜎𝑣𝑣∗(𝑑𝑑∗), 𝜎𝜎𝑣𝑣′′(𝑑𝑑′′)��. 

 

 
Рис. 7. До вилучення вершин 

 
 Позбувшись цього стовпчика вершин, ми зменшили 
загальну кількість ребер у графі G на |𝐷𝐷|2 , та зменшили кількість 
вершин на |𝐷𝐷| . При цьому ми зберегли загальну структуру задачі, 
а отже, для отримання фінального результату нам буде необхідно 
виконати меншу кількість операцій (рис. 8). 

 
Рис. 8.  Пiсля вилучення стовпчику вершин 

 
 Для вузлів, що мають більше двох сусідів, або якщо один 

із сусідів є коренем, або листом дерева, алгоритм модифікації 
графа G буде схожим. 
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 Для випадку вузла, з більш ніж двома сусідами (рис. 9), та 
якщо потужність множини |𝐷𝐷| = 2, тоді матимемо таку 
конфігурацію графу G, як на рисунку (рис. 10).  

 
Рис. 9. Вiдкрита вершина з трьома сусiдами 

 
Рис. 10.  До вилучення вершин 

 
Вилучивши всі вершини σ(𝑣𝑣∗, 𝑑𝑑∗), 𝑑𝑑∗ ∈ 𝐷𝐷 , а також ребра 

⟨σ(𝑣𝑣′, 𝑑𝑑′), σ(𝑣𝑣∗, 𝑑𝑑∗)⟩ та⟨σ(𝑣𝑣∗, 𝑑𝑑∗), σ(𝑣𝑣′′, 𝑑𝑑′′)⟩ та 
⟨σ(𝑣𝑣∗, 𝑑𝑑∗), σ(𝑣𝑣′′′, 𝑑𝑑′′′)⟩,  𝑑𝑑′, 𝑑𝑑′′, 𝑑𝑑′′′, 𝑑𝑑∗ ∈ 𝐷𝐷, замінимо їх новими ребрами  
(рис. 11, рис. 12). 

 
Рис. 11. Після вилучення вершин 
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𝑔𝑔𝑛𝑛𝑛𝑛𝑛𝑛�𝜎𝜎𝑣𝑣′(𝑑𝑑′), 𝜎𝜎𝑣𝑣′′(𝑑𝑑′′)� =
 𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚
𝑑𝑑∗∈𝐷𝐷

� 𝑔𝑔�𝜎𝜎𝑣𝑣′(𝑑𝑑′), 𝜎𝜎𝑣𝑣∗(𝑑𝑑∗)� + ℎ(𝑣𝑣∗, 𝑑𝑑∗) + 𝑔𝑔�𝜎𝜎𝑣𝑣∗(𝑑𝑑∗), 𝜎𝜎𝑣𝑣′′(𝑑𝑑′′)�� , (9) 

𝑔𝑔𝑛𝑛𝑛𝑛𝑛𝑛�𝜎𝜎𝑣𝑣′(𝑑𝑑′), 𝜎𝜎𝑣𝑣′′′(𝑑𝑑′′′)� =
𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚
𝑑𝑑∗∈𝐷𝐷

� 𝑔𝑔�𝜎𝜎𝑣𝑣′(𝑑𝑑′), 𝜎𝜎𝑣𝑣∗(𝑑𝑑∗)� + ℎ(𝑣𝑣∗, 𝑑𝑑∗) + 𝑔𝑔�𝜎𝜎𝑣𝑣∗(𝑑𝑑∗), 𝜎𝜎𝑣𝑣′′′(𝑑𝑑′′′)�� . (10) 

𝑑𝑑∗′ ∈  𝑎𝑎𝑎𝑎𝑎𝑎 𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚
𝑑𝑑∗∈𝐷𝐷

� 𝑔𝑔�𝜎𝜎𝑣𝑣′(𝑑𝑑′), 𝜎𝜎𝑣𝑣∗(𝑑𝑑∗)� + ℎ(𝑣𝑣∗, 𝑑𝑑∗) +

𝑔𝑔�𝜎𝜎𝑣𝑣∗(𝑑𝑑∗), 𝜎𝜎𝑣𝑣′′(𝑑𝑑′′)��,  (11) 

𝑑𝑑∗′′ ∈ 𝑎𝑎𝑎𝑎𝑎𝑎 𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚
𝑑𝑑∗∈𝐷𝐷

� 𝑔𝑔�𝜎𝜎𝑣𝑣′(𝑑𝑑′), 𝜎𝜎𝑣𝑣∗(𝑑𝑑∗)� + ℎ(𝑣𝑣∗, 𝑑𝑑∗) +

𝑔𝑔�𝜎𝜎𝑣𝑣∗(𝑑𝑑∗), 𝜎𝜎𝑣𝑣′′′(𝑑𝑑′′′)��. (12) 

  
Модифікація графу G для вузлів, що є листами, або сусідами 

кореня дерева є найпростішим випадком. Наведемо приклад для 
вузла, який є сусідом кореня дерева T (рис. 13, рис. 14). Для вузлів-
листків алгоритм  ідентичний. 

 
Рис. 12. Після вилучення вершин 

 
Рис. 13. До вилучення вершин 

 
Вага нових ребер: 
 

𝑔𝑔𝑛𝑛𝑛𝑛𝑛𝑛�𝑠𝑠, 𝜎𝜎𝑣𝑣′(𝑑𝑑′)� = 𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚
𝑑𝑑∗∈𝐷𝐷

� ℎ(𝑣𝑣∗, 𝑑𝑑∗) + 𝑔𝑔�𝜎𝜎𝑣𝑣∗(𝑑𝑑∗), 𝜎𝜎𝑣𝑣′(𝑑𝑑′)�� , (13) 
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𝑑𝑑∗ ∈ 𝑎𝑎𝑎𝑎𝑎𝑎𝑎𝑎𝑎𝑎𝑎𝑎
𝑑𝑑∗∈𝐷𝐷

� ℎ(𝑣𝑣∗, 𝑑𝑑∗) + 𝑔𝑔�𝜎𝜎𝑣𝑣∗(𝑑𝑑∗), 𝜎𝜎𝑣𝑣′(𝑑𝑑′)��. 

 
 Описані вище дії виконуються в міру надходження 

інформації про сигнали  ov  ∈  𝒪𝒪 на вузлах дерева T. Хоч алгоритм 
і має ітеративний характер, проте у випадку, коли одночасно 
надійшли дані про спостереження на декількох, не сусідніх між 
собою вузлах, їх оптимізація може бути проведена паралельно.  

 Після того, як всі вузли дерева T (рис. 15) стануть 
відкритими, а відповідні їх вершини і ребра графу G (рис. 16) 
будуть оптимізовані, ми отримаємо просту структуру - початкову 
вершину s, яка з'єднана з кінцевими вершинами 𝑒𝑒1, 𝑒𝑒2, … (рис. 17). 

 
Рис. 14.  Після вилучення вершин 

 

 
Рис. 15.  Дерево T 

 

 
Рис. 16. Відповідний йому граф G до оптимізації (всі вузли 

закриті) 
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Рис. 17.  Оптимізований граф G 

 
 Тоді мінімальна енергія для дерева T дорівнюватиме сумі 

ваг ребер в оптимізованому графі G (рис. 18), 𝐸𝐸�𝑑𝑑∗� = ∑ 𝑔𝑔𝑛𝑛𝑛𝑛𝑛𝑛(𝑠𝑠, 𝑒𝑒𝑖𝑖). 
А сама послідовність 𝑑𝑑∗ відновлюється по збереженим на кожному 
кроку оптимізації міткам кращого шляху.  

 Таким чином, на момент отримання всієї інформації про 
задачу, ми вже матимемо її рішення, у вигляді оптимальної 
розмітки 𝑑𝑑∗, яку ми поступово знаходили безпосередньо під час 
надходження даних. 

4.3. ЗАСТОСУВАННЯ ЗАПРОПОНОВАНОГО МЕТОДУ НА 
ПРИКЛАДІ ЗАДАЧІ СТЕРЕОЗОРУ 

Розглянемо одне з можливих практичних застосувань 
запропонованого алгоритму пошуку розмiтки на деревах для 
поступового надходження даних на прикладі задачі стереозору.  

4.3.1. ЗАДАЧА СТЕРЕОЗОРУ 

Задача стереозору полягає у відновлені інформації про 
тривимірну структуру сцени, маючи набір зображень цієї сцени 
(рис. 18), отриманих з різних ракурсів. 

Підходів до пошуку карти глибини сцени на одному і тому ж 
наборі зображень існує декілька [6, 7], та для демонстрації 
принципу роботи запропонованого в цьому розділіті методу, ми 
зупинимось на одновимiрному алгоритмі пошуку карти зсувiв. Це 
означає, що кожен рядок зображення ми опрацьовуємо незалежно 
від інших. Такий підхід вимагає попередньої ректифікації 
зображення, проте є швидким (відносно інших алгоритмів пошуку 
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карт глибини), простим для розуміння, та дозволяє отримати 
непогані результати (рис. 19).  

 

     
 

Рис. 18.  Ліве та праве зображення сцени 
 

 
Рис. 19.  Карта глибини сцени 

 

4.3.2. ПОШУК КАРТИ ГЛИБИНИ ПРИ ПОВНИХ ДАНИХ 

Далі під «зображенням» будемо розуміти деякий рядок 
вхідного зображення (рис. 20). Нехай n - довжина зображення, а 
𝐼𝐼 =  {1, 2, . . , 𝑛𝑛} - множина координат пікселів. Ліве і праве 
зображення задамо як функції ℒ: 𝐼𝐼 → 𝑅𝑅 та ℛ: 𝐼𝐼 → 𝑅𝑅. Тобто ℒ(𝑖𝑖) - 
інтенсивність i-го пікселя на лівому зображені, а ℛ(𝑖𝑖) - 
інтенсивність i-го пікселя на правому зображені. Така постановка 
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природно узагальнюється на випадок кольорових зображень. 
Також введемо множину зсувів 𝐷𝐷 = {0, … , 𝐷𝐷𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚}, де 𝐷𝐷𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚 - значення 
максимального зсуву, та підбирається експериментально. 

 

 
 

Рис. 20.  Пошук вiдповiдних пiкселiв між правим та лівим 
зображенням 

 
Для розв’язання задачі для кожного пікселя лівого 

зображення потрібно знайти відповідний йому піксель на правому 
зображенні (рис. 20). Називатимемо пару пікселей «відповідною», 
якщо обидва пікселі містять інформацію про однакову область 
сцени.  

Тобто для кожного пікселя з номером 𝑖𝑖 лівого зображення 
знайти таке 𝑑𝑑𝑖𝑖 ∈ 𝐷𝐷, щоб піксель правого зображення  з номером 
𝑖𝑖 − 𝑑𝑑𝑖𝑖 відповідав йому. 

Проте, не будь яка пара пікселей може знаходитися у 
відповідності, тобто пікселю з номером 𝑖𝑖 на лівому зображені 
можуть відповідати тільки ті пікселі правого зображення з 
номером 𝑗𝑗, для яких 𝑖𝑖 ≤ 𝑗𝑗. Переконатися в цьому можна тримаючи 
перед собою олівець та по черзі закриваючи то праве, то ліве око. 
Для правого ока олівець буде знаходитися лівіше ніж для лівого. 

Тож треба знайти таку послідовність 𝑑𝑑 ∈ 𝐷𝐷𝑛𝑛, яка б 
мінімізувала наступну штрафну функцію (14). 

𝜔𝜔�𝑑𝑑� = ∑ ℎ(𝑖𝑖, 𝑑𝑑𝑖𝑖)𝑛𝑛
𝑖𝑖=1 + ∑ 𝑔𝑔(𝑑𝑑𝑖𝑖 , 𝑑𝑑𝑖𝑖+1)𝑛𝑛−1

𝑖𝑖=1 , (14) 

ℎ(𝑖𝑖, 𝑑𝑑𝑖𝑖) = | ℒ(𝑖𝑖) − ℛ(𝑖𝑖 − 𝑑𝑑𝑖𝑖) |, (15) 

𝑔𝑔(𝑑𝑑_𝑖𝑖, 𝑑𝑑𝑖𝑖+1)  =  𝛼𝛼  | 𝑑𝑑_𝑖𝑖 −  𝑑𝑑𝑖𝑖+1 |. 

Тут ℎ(𝑖𝑖, 𝑑𝑑𝑖𝑖) відповідає за схожість кольору пікселів, 𝑔𝑔(𝑑𝑑𝑖𝑖 , 𝑑𝑑𝑖𝑖+1) - 
за гладкість поля зсувів (15), а  𝛼𝛼 - коефіцієнт згладжування. 
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4.3.3. ЗВЕДЕННЯ ЗАДАЧІ ДО ПОШУКУ НАЙКОРОТШОГО 
ШЛЯХУ НА ГРАФІ 

Представимо задачу пошуку послідовності 𝑑𝑑, що мінімізує 
штрафну функцію (формула 14), як пошук найкоротшого шляху 
через орієнтований зважений граф 𝐺𝐺 =< 𝒱𝒱, ℰ > (рис. 21). Множина 
вершин якого: 

𝒱𝒱 = 𝜎𝜎(𝑖𝑖, 𝑑𝑑)|𝑖𝑖 ∈ 𝐼𝐼, 𝑑𝑑 ∈ 𝐷𝐷 ∪ 𝑆𝑆, 𝐸𝐸. (16) 

Вершина 𝜎𝜎(𝑖𝑖, 𝑑𝑑) має вагу ℎ(𝑖𝑖, 𝑑𝑑),  𝑖𝑖 ∈ 𝐼𝐼,  𝑑𝑑 ∈ 𝐷𝐷. 

ℰ = ⋃ < 𝑆𝑆, 𝜎𝜎(1, 𝑑𝑑) > 𝑑𝑑∈𝐷𝐷 ∪ ⋃ < 𝜎𝜎(𝑛𝑛, 𝑑𝑑), 𝐸𝐸 >𝑑𝑑∈𝐷𝐷  ∪ ⋃ <𝑖𝑖=1..𝑛𝑛−1
𝑑𝑑∈𝐷𝐷
𝑑𝑑′∈𝐷𝐷

𝜎𝜎(𝑖𝑖, 𝑑𝑑), 𝜎𝜎(𝑑𝑑 + 1, 𝑑𝑑′) >. (17) 

Ваги ребер: 
• З 𝑆𝑆 в 𝜎𝜎(1, 𝑑𝑑)– 0, 𝑑𝑑 ∈ 𝐷𝐷 
• З 𝜎𝜎(𝑛𝑛, 𝑑𝑑) в 𝐸𝐸– 0, 𝑑𝑑 ∈ 𝐷𝐷 
• З 𝜎𝜎(𝑖𝑖, 𝑑𝑑) в 𝜎𝜎(𝑖𝑖 + 1, 𝑑𝑑′)– 𝑔𝑔(𝑑𝑑, 𝑑𝑑′), 𝑑𝑑, 𝑑𝑑′ ∈ 𝐷𝐷, 𝑖𝑖 ∈ 𝐼𝐼 
 

 
Рис. 21.  Структура графу 𝐺𝐺 

 
Тоді послідовність 𝑑𝑑 - послідовність вершин, через які 

проходить найкоротший шлях з 𝑆𝑆 в 𝐸𝐸, і буде мінімізувати штрафну 
функцію 𝜔𝜔�𝑑𝑑� (рис. 21). 

Позначимо довжину найкоротшого шляху з вершини S в 
вершину 𝜎𝜎(𝑖𝑖, 𝑑𝑑) як 𝑓𝑓𝑖𝑖(𝑑𝑑). Тоді  ∀𝑑𝑑 ∈ 𝐷𝐷: 
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𝑓𝑓1(𝑑𝑑) = ℎ(1, 𝑑𝑑), (18) 

𝑓𝑓2(𝑑𝑑) = 𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚
𝑑𝑑′∈𝐷𝐷

�𝑓𝑓1(𝑑𝑑) + 𝑔𝑔(𝑑𝑑′, 𝑑𝑑)� + ℎ(2, 𝑑𝑑), 

… 

𝑓𝑓𝑖𝑖(𝑑𝑑) = 𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚
𝑑𝑑′∈𝐷𝐷

�𝑓𝑓𝑖𝑖−1(𝑑𝑑) + 𝑔𝑔(𝑑𝑑′, 𝑑𝑑)� + ℎ(𝑖𝑖, 𝑑𝑑). 

Тоді елементи послідовності 𝑑𝑑 знаходимо за формулами: 

𝑑𝑑𝑛𝑛 = 𝑎𝑎𝑎𝑎𝑎𝑎 𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚
𝑑𝑑′∈𝐷𝐷

�𝑓𝑓𝑛𝑛(𝑑𝑑′)�, (19) 

𝑑𝑑𝑖𝑖 = 𝑎𝑎𝑎𝑎𝑎𝑎𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚
𝑑𝑑′∈𝐷𝐷

�𝑓𝑓𝑖𝑖(𝑑𝑑′) + 𝑔𝑔(𝑑𝑑′, 𝑑𝑑𝑖𝑖+1)�, 𝑖𝑖 = 𝑛𝑛 − 1,1. 

4.3.4. ПОШУК КАРТИ ГЛИБИНИ ПРИ ПОСТУПОВОМУ 
НАДХОДЖЕННІ ДАНИХ 

Метод, описаний в підрозділі 4.3.3, потребує наявності всіх 
даних до початку обчислень. В ситуації, коли дані надходять 
повільно, цей метод не є ефективними. Доводиться чекати 
надходження всіх даних і тільки потім починати обчислення, адже 
ми не можемо розрахувати ваги деяких вершин.  

Замість цього можна проводити деякі розрахунки над 
частиною даних, яка вже надійшла, цим самим зменшивши час 
роботи алгоритму після отримання всіх даних. 

Нехай на початку нам невідомі жодні пікселі (рис. 22), тож 
ми не можемо обчислити вагу жодної з вершин графа 𝐺𝐺. 

 

 
Рис. 22.  Інформація відсутня. Всі вершини закриті 

 
Будемо називати вершину “закритою” якщо ми не можемо 

обчислити вагу вершини, а якщо можемо - назвемо її “відкритою”. 
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Тож на початку, всі вершини графу 𝐺𝐺, окрім початкової та 
кінцевої,  будуть закритими (рис. 23). 

 

 
Рис. 23.  Граф 𝐺𝐺 

 
Далі, поступово, з надходженням нових частин інформації, 

якісь вершини будуть ставати відкритими. Ідея полягає в тому, 
щоб після відкриття нової вершини, перебудовувати граф 𝐺𝐺 у граф 
𝐺𝐺∗ так, щоб цієї вершини можна було б позбутися. Таким чином, 
після надходження всіх даних та відкриття всіх вершин, граф 𝐺𝐺∗ 
буде являти собою лише початкову та кінцеву вершини, що 
з'єднані одним ребром, вага якого і буде довжиною найкоротшого 
шляху через початковий граф 𝐺𝐺 (рис. 24). 

 

 
Рис. 24. Граф 𝐺𝐺* пiсля надходження всiх даних 

 
Для того, щоб правильно позбавитись якоїсь вершини, нам 

необхідно зберегти всі шляхи що проходять через цю вершину. 
Тобто замість ребер які ми вилучаємо разом із вершиною, треба 
додати нові ребра, вага яких містила б у собі і вагу вилучених 
ребер, і вагу вилученої вершини (рис. 25-26). 

 

 
Рис. 25. До вилучення вершини 
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Рис. 26. Пiсля вилучення вершини 

 
Повертаючись до нашого конкретного прикладу: нехай нам 

поступово, по порядку надходить по одному пікселю кожного 
зображення. Коли нам відомий лише перший піксель кожного 
зображення то граф 𝐺𝐺 матиме лише одну вiдкриту вершину 𝜎𝜎(1,0) 
(рис. 27). 

 

 
Рис. 27.  Вiдомi першi пiкселi обох зображень 

 
Коли нам буде вiдомо два першi пiкселi, то стануть вiдомi ще й 

вершини 𝜎𝜎(1,1) та 𝜎𝜎(2,0). Таким чином, при надходженнi перших 𝑘𝑘 
пiкселiв обох зображень, в графi 𝐺𝐺 будуть вiдкритi вершини 
𝜎𝜎(𝑖𝑖, 𝑑𝑑𝑑𝑑), де𝑖𝑖 ∈ 𝐼𝐼, 𝑖𝑖 ≤ 𝑘𝑘, 𝑎𝑎𝑎𝑎𝑎𝑎 ∈ 𝐷𝐷, 0 ≤ 𝑑𝑑𝑑𝑑 ≤ 𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚(𝑘𝑘 − 𝑖𝑖, 𝐷𝐷𝐷𝐷𝐷𝐷𝐷𝐷). I тiльки коли 
𝑘𝑘 буде бiльше за 𝐷𝐷𝐷𝐷𝐷𝐷𝐷𝐷, всi вершини в першому стовпчику 
𝜎𝜎(1, 𝑑𝑑)∀𝑑𝑑 ∈ 𝐷𝐷 будуть вiдкритими, i ми зможемо починати 
оптимiзацiю: нехай 𝐺𝐺0 =< 𝒱𝒱0, ℰ0  ≥< 𝒱𝒱, ℰ ≥ 𝐺𝐺. Нехай також 𝑇𝑇 =
{1,2, … , 𝑛𝑛 − 𝐷𝐷𝑚𝑚𝑚𝑚𝑥𝑥 − 1} - множина ітерацій. A 𝑠𝑠: 𝑇𝑇 × 𝐷𝐷 → 𝑅𝑅 . 𝑠𝑠0(𝑑𝑑) =
0, ∀𝑑𝑑 ∈ 𝐷𝐷. Для відновлення послідовності 𝑑𝑑 введемо матрицю 
«попередніх оптимальних вершин» 𝒫𝒫�  розмірності 𝑛𝑛 × (𝐷𝐷𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚 + 1).   

𝑝𝑝1,𝑑𝑑 = 0, ∀𝑑𝑑 ∈ 𝐷𝐷. (20) 

Як тільки перші 𝐷𝐷𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚 + 𝑡𝑡,  (𝑡𝑡 ∈ 𝑇𝑇) стереопікселей стають нам 
відомі, шукаємо граф 𝐺𝐺𝑡𝑡: 
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• ∀𝑑𝑑 ∈  𝐷𝐷:  

𝑠𝑠𝑡𝑡(𝑑𝑑) = min
𝑑𝑑′∈𝐷𝐷

�𝑠𝑠(𝑡𝑡−1)(𝑑𝑑′) + ℎ(𝑡𝑡, 𝑑𝑑′) + 𝑔𝑔(𝑑𝑑′, 𝑑𝑑)� .  

𝑝𝑝1+𝑡𝑡,𝑑𝑑 = 𝑎𝑎𝑎𝑎𝑎𝑎min
𝑑𝑑′∈𝐷𝐷

�𝑠𝑠𝑡𝑡(𝑑𝑑)� 

• 𝒱𝒱𝑡𝑡 = 𝒱𝒱𝑡𝑡−1  ∖ { 𝜎𝜎(𝑡𝑡, 𝑑𝑑)   |   𝑑𝑑 ∈ 𝐷𝐷 }. 
• Позначимо множину ⋃ < 𝑆𝑆, 𝜎𝜎(𝑡𝑡, 𝑑𝑑) >𝑑𝑑∈𝐷𝐷  як 𝒜𝒜, множину 

 ⋃ < 𝜎𝜎(𝑡𝑡, 𝑑𝑑), 𝜎𝜎(𝑡𝑡 + 1, 𝑑𝑑′) >𝑑𝑑  ∈𝐷𝐷
𝑑𝑑′∈𝐷𝐷

 як ℬ, а множину ⋃ <𝑑𝑑∈𝐷𝐷

𝑆𝑆, σ(𝑡𝑡 + 1, 𝑑𝑑) >  як  𝒞𝒞.  Тоді ℰ 𝓉𝓉 = �ℰ 𝓉𝓉−1 ∖ (𝒜𝒜 ∪ ℬ)� ∪ 𝒞𝒞.  А вага 
ребра < 𝑆𝑆, 𝜎𝜎(𝑡𝑡 + 1, 𝑑𝑑) ≻  𝑠𝑠𝑡𝑡(𝑑𝑑). 

• 𝐺𝐺𝑡𝑡 =< 𝒱𝒱𝓉𝓉 , ℰ 𝓉𝓉 > 
 
Кожен новий граф 𝐺𝐺𝑡𝑡 матиме на (𝐷𝐷𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚)2 менше ребер, ніж 

граф 𝐺𝐺𝑡𝑡−1. Таким чином, на момент приходу останніх пікселів, нам 
треба буде опрацювати лише 𝐷𝐷𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚 ребер. А якщо б ми спочатку 
чекали приходу всіх даних, а тільки потім починали обчислення, 
нам треба було опрацювати  (𝑛𝑛 − 1)(𝐷𝐷𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚)2 ребер. 

Коли ж нам стануть відомі всі 𝑛𝑛 пікселей обох зображень, нам 
залишиться тільки знайти 

𝑑𝑑𝑛𝑛 = 𝑎𝑎𝑎𝑎𝑎𝑎 𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚
𝑑𝑑′∈𝐷𝐷

�𝑠𝑠(𝑛𝑛−𝐷𝐷𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚−1)(𝑑𝑑′) + ℎ(𝑛𝑛, 𝑑𝑑′)�, (21) 

та відновити послідовність 𝑑𝑑 через матрицю 𝒫𝒫� : 

𝑑𝑑𝑖𝑖 = 𝑝𝑝𝑖𝑖+1,𝑑𝑑𝑖𝑖+1 , 𝑖𝑖 = 𝑛𝑛 − 1,1. (22) 

4.3.5. НЕУПОРЯДКОВАНЕ НАДХОДЖЕННЯ ДАНИХ. 
НАЙГІРШИЙ ВИПАДОК 

Розглянемо найгірший можливий випадок для 
запропонованого алгоритму у випадку неупорядкованого 
надходження даних на тому ж прикладі задачі стереозору.  

Найгіршим вважатимемо випадок, при якому на етапі 
оптимізації 𝑡𝑡, проміжний граф 𝐺𝐺𝑡𝑡 матиме найбільшу кількість 
ребер. Для заданої структури дерева, така ситуація складається у 
випадку, коли у кожному "стовпчику" відкрито по одній вершині 
(рис. 28). 
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Рис. 28.  Вiдомi першi пiкселi обох зображень 

 
Адже тоді, кожна закрита вершина матиме додаткове ребро до 

кожної закритої вершини у наступних стовпчиках (рис. 29). 
 

 
Рис. 29.  Вiдомi першi пiкселi обох зображень 

 
У такій ситуації загальна кількість ребер не буде 

перевищувати 𝐷𝐷𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚
2 𝑛𝑛2. До того ж будь-яка нова відкрита вершина 

буде тільки зменшувати загальну кількість ребер у графі. 
 

4.3.6. ПРАКТИЧНИЙ АНАЛІЗ РОБОТИ ЗАПРОПОНОВАНОГО 
МЕТОДУ НА ПРИКЛАДІ ЗАДАЧІ СТЕРЕОЗОРУ 

В цьому розділі порiвнюється час отримання карти глибини 
сцени у результаті роботи алгоритму (наведеного у розділі 4.3.1), 
що є адаптацією запропонованого методу пошуку розмітки на 
деревах до задачі одновимірного стереозору τonline , з часом роботи 
звичайного алгоритму τoffline . 

Час порівнюється як з, так і без затримки між надходженням 
даних, для того, щоб мати уяву про вплив ітеративного процесу 
оптимізації графу на загальний час роботи, та оцінити доцільність 
такого ускладнення. 

Тестування проводилось на зображеннях з Middlebury Stereo 
Datasets [10], з максимальним диспаритетом Dmax = 100. Розмір 
зображення зафіксований як 1000x1000 пікселів (рис. 30). 
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Рис. 30. Тестові зображення (ліве та праве) 

 
На кожнiй iтерацiї 𝑡𝑡 ∈  {1, … , 1000} вiдкриваються пiкселi 

лiвого та правого зображення з координатою t. Рузультат роботи 
зображено на рис 31. 

 

 
Рис. 31. Результати роботи 

 
Таблиця 1  Порівняння часу роботи 

Метод Затримка 0с Затримка 10−5с 
τoffline  5.6с 5.6с 

τonline  6.9с 0.04с 

 
Час роботи offline алгоритму пiсля надходження всiх даних 

τoffline = 5.6 секунд i при вiдсутнiй затримцi, i при затримцi в 10−5 

секунди. Час роботи online алгоритму пiсля надходження всiх 
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даних τonline = 6.9 секунд при вiдсутнiй затримцi, i τonline = 0.04 при 

затримцi в 10−5 секунди. Тобто запропонований алгоритм не дає 
жодних покращень для ситуації, коли всі дані доступні до початку 
обрахунків. Проте у ситуаціях, коли інформація надходить 
поступово, запропонований алгоритм потребує значно менше часу 
для отримання результату, після надходження всіх даних. 

4.4. РЕЗУЛЬТАТИ 

У цій праці було запропоновано модифікацію методу 
знаходження оптимальної розмітки на деревах для випадку 
поступового надходження даних. Основною перевагою 
запропонованого методу є відсутність необхідності наявності всіх 
даних для початку роботи; алгоритм дозволяє опрацьовувати 
вершини дерева у міру надходження інформації про них. 

Ефективність і доцільність використання запропонованого 
алгоритму залежать від комплексу взаємопов'язаних факторів, та 
продиктовані і природою задачі, і такими факторами, як структура 
конкретного дерева та характер функцій ваги вершин h. Однак, 
найважливішим фактором, який визначає доцільність 
використання запропонованого алгоритму, є співвідношення між 
часом, необхідним для обробки однієї вершини, і середнім 
інтервалом часу між надходженням нової інформації про вершини. 
Якщо алгоритм встигає обробити інформацію про одну вершину 
до того, як надійде нова інформація про наступну вершину, то 
такий алгоритм вважається ефективним і його застосування є 
доцільним. Іншими словами, якщо час обробки однієї вершини 
менший або дорівнює середньому інтервалу між надходженням 
нової інформації, то алгоритм працює в режимі реального часу і 
не утворює затримки в обробці даних.  

Навіть якщо запропонований метод не встигає обробити 
інформацію про кожну вершину до того, як надійде нова 
інформація (тобто час обробки вершини трохи перевищує інтервал 
між надходженням даних), його використання все одно може бути 
виправданим. Це можливо за умови, що загальний час, необхідний 
для обробки всіх даних за допомогою цього методу, буде меншим, 
ніж час, який витрачається на обробку тих самих даних за 
допомогою традиційних методів. Іншими словами, невелика 
затримка в обробці окремих вершин може бути допустимою, якщо 
завдяки цьому ми отримуємо прискорення обчислень в цілому. 
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4.5. ПОДАЛЬШI ДОСЛIДЖЕННЯ  

Запропонований алгоритм має високий потенціал для 
подальших досліджень та оптимізації. Для більш практичного 
аналізу запропонованого алгоритму, було б цікаво розглянути його 
застосування на конкретних задач. Одним із перспективних 
напрямків є задача бінокулярного стереозору, тобто відновлення 
глибини сцени за двома зображеннями, отриманими з різних 
точок зору. Якщо ми сформулюємо задачу бінокулярного 
стереозору як послідовне знаходження карт диспаритету для 
кожного рядка зображення, то структура дерева T в нашому 
алгоритмі буде мати вигляд ланцюжка. Така проста структура 
дерева може відкрити додаткові можливості для оптимізації 
алгоритму. 

Також можливі подальші модифікації запропонованого 
методу для конкретних характерів надходження даних. Зокрема, 
особливий інтерес представляють сценарії, в яких характер 
надходження даних не хаотичний, а має певну структуру. 
Наприклад якщо інформація надходить упорядковано, вершина за 
вершиною. Або дані надходять з деякою симетрією. Також цікавий 
випадок, коли характер надходження інформації не має певної 
структури, але відомий наперед. Для кожного такого специфічного 
випадку можна розробити індивідуальні оптимізації алгоритму, що 
дозволить підвищити його ефективність та точність. 

ВИСНОВКИ 

У даному розділі було в загальному вигляді рооглянуто задачу 
пошуку оптимальної розмітки на деревах, та метод зведення такої 
задачі, до задачі пошуку найкращого шляху на графі спеціального 
вигляду. Була розглянута модифікація задачі пошуку оптимальної 
розмітки для випадку поступового надходження даних, та 
запропонований алгоритм розв'язання таких проблем, для початку 
роботи якого не обов'язкова наявність повної інформації про 
задачу. 

Також, було наведено приклад практичного застосування 
запропонованого алгоритму для задачі построкового стереозору у 
випадку поступового надходження даних. В рамках цього прикладу 
було проведено експериментальне порівняння часу роботи, 
необхідного для отримання результату. Ефективність 
запропонованого алгоритму залежить від характеру даних, а саме, 
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у випадку наявності повного набору даних до початку обчислень, 
він не приносить покращень, але в умовах, коли інформація 
надходить з затримкою, метод є більш ефективним. 

Ефективність запропонованого алгоритму сильно залежить 
від природи задачі, та факторів, таких як структура конкретного 
дерева T, характер функцій ваги вершин h. Але найважливішим 
фактором, що визначить чи підійде запропонований в цій роботі 
алгоритм, у якості ефективного методу вирішення конкретної 
задачі, є відношення часу надходження частини інформації до 
часу, необхідного для її обрахунку. 
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ВСТУП 

Протягом останніх кількох років спостерігається стрімке 
зростання доступності супутникових даних середнього та високого 
просторового розрізнення, які можна вільно завантажувати з 
відкритих джерел, таких як платформи Copernicus чи USGS. 
Вільний доступ до цих даних відкриває нові перспективи для 
наукових досліджень у різних галузях — від моніторингу довкілля 
та змін клімату до сільського господарства і просторового 
планування. Супутникові зображення надають унікальну 
можливість для дослідження як локальних, так і глобальних змін, 
що відбуваються на поверхні Землі. Раніше дослідники часто 
стикалися з вибором: або працювати з даними високого 
просторового розрізнення на обмеженій території, або ж 
використовувати супутникові дані з глобальним охопленням, але 
низьким просторовим розрізненням. Однак сьогодні це 
протиріччя значною мірою знімається завдяки новітнім 
супутниковим платформам, що пропонують як високе просторове 
розрізнення, так і достатню просторову та спектральну 
деталізацію. 

Однією з найпопулярніших і найбільш використовуваних 
науковцями платформ є супутникова місія Sentinel-2, яка входить 
до програми Європейського Союзу Copernicus. Sentinel-2 надає 
спектральні зображення з просторовим розрізненням до 10 для 
чотирьох каналів: синього (490 нм), зеленого (560 нм), червоного 
(665 нм) та ближнього інфрачервоного (842 нм). Ці канали 
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охоплюють важливі діапазони, які дозволяють аналізувати стан 
рослинності, водойм та урбанізованих територій. Однак Sentinel-2 
також має інші, більш специфічні спектральні канали, зокрема 
червоний край спектра та короткохвильові інфрачервоні канали з 
просторовим розрізненням 20 м. Ці канали, хоч і мають менше 
просторове розрізнення, є важливими для детального аналізу 
екосистем і здоров'я рослинності. У багатьох дослідженнях ці 
канали не використовуються через нижче просторове розрізнення, 
що обмежує точність аналізу, особливо на локальних територіях. 

Інші популярні джерела супутникових даних, такі як місії 
Landsat-8 та Landsat-9, також відіграють важливу роль у 
моніторингу земної поверхні, особливо завдяки своїй довгій історії 
спостережень (місія Landsat триває з 1972 року). Дані Landsat 
мають просторове розрізнення 30 м, що є нижчим показником у 
порівнянні із Sentinel-2, проте вони охоплюють ширший 
спектральний діапазон, включаючи термальні інфрачервоні 
канали, що особливо корисні для аналізу температурних змін 
поверхні. Важливо відзначити, що спільне використання даних 
Sentinel-2 та Landsat може значно покращити якість моніторингу, 
оскільки ці платформи взаємодоповнюють одна одну, зокрема 
щодо часової частоти знімків і спектрального покриття. 

Однак використання супутникових даних з різним 
просторовим розрізненням викликає певні технічні труднощі. 
Однією з таких проблем є гармонізація зображень з різним 
розрізненням для отримання єдиного продукту з високою 
точністю. Вирішення цієї проблеми стало одним із ключових 
напрямів розвитку в супутниковій індустрії та наукових 
дослідженнях, спрямованих на підвищення просторового 
розрізнення зображень. Збільшення просторового розрізнення 
зображень, відоме як суперрезолюція, дозволяє перетворювати 
зображення з низькою просторовою деталізацією на зображення 
вищого просторового розрізнення. Це дає можливість більш точно 
вивчати об’єкти на поверхні Землі, включаючи моніторинг змін 
ландшафтів, виявлення аномалій та інші завдання. 

Одним із перспективних підходів до розв’язання задачі 
суперрезолюції є застосування методів глибокого навчання, 
зокрема генеративних змагальних мереж (GANs). GANs 
дозволяють створювати нові зображення на основі вже існуючих 
даних, і сьогодні активно застосовуються для покращення якості 
зображень у різних галузях. Сучасні дослідження показали, що 
GANs є ефективними не лише для суперрезолюції зображень, але 
й для вирішення широкого спектра задач комп’ютерного зору, 
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таких як сегментація зображень, відновлення пошкоджених даних 
та інші. 

В даному дослідженні пропонується методологія для 
підвищення просторового розрізнення супутникових зображень 
Sentinel-2 та Landsat на основі генеративних мереж. Однією з 
ключових інновацій цього підходу є використання сучасних 
нейронних мереж із блоками channel attention та self-attention, що 
дозволяє краще враховувати взаємозв'язки між різними 
спектральними каналами та підвищити точність генерованих 
зображень. Це дозволяє не лише отримати продукти високого 
просторового розрізнення, але й покращити аналіз рослинності та 
інших елементів ландшафту. 

Застосування таких підходів особливо ефективне для аналізу 
рослинності, оскільки канали червоного краю спектра, які мають 
нижче просторове розрізнення, містять важливу інформацію про 
стан рослин та їх здоров’я. Використання методів суперрезолюції 
дозволяє «підтягнути» ці канали до рівня розрізнення основних 
каналів Sentinel-2, що значно покращує результати аналізу 
рослинності. 

Експериментальні результати, отримані для даних Sentinel-2, 
підтвердили ефективність підходу, що розглядається в даному 
розділі. Нижче продемонструвано, що застосування глибоких 
нейронних мереж дозволяє значно підвищити якість зображень і 
створити продукти, які можуть бути використані для детального 
аналізу земної поверхні. Крім того, проведені експерименти 
показали, що цей підхід також успішно підвищує просторове 
розрізнення супутникових зображень Landsat-8 та Landsat-9, що 
відкриває нові можливості для використання даних цих місій у 
широкому спектрі застосувань. Особливо перспективним є 
використання цього підходу для досліджень в галузі екології та 
сільського господарства, де точність і деталізація супутникових 
знімків мають критичне значення. 

Таким чином, запропонована методологія дозволяє значно 
підвищити якість супутникових зображень, що відкриває нові 
можливості для моніторингу природних процесів, вивчення змін у 
довкіллі та аналізу змін земної поверхні. Завдяки використанню 
передових методів глибокого навчання, це робить важливий 
внесок у розвиток сучасних технологій обробки супутникових 
даних і відкриває нові перспективи для наукових досліджень у цій 
сфері. 
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5.1. ОГЛЯД ЛІТЕРАТУРИ 

Існує широкий набір супутникових даних, що дозволяють 
вирішувати різноманітні завдання у галузі спостереження Землі, 
таких як класифікація земельного покриву, прогнозування 
врожайності сільськогосподарських культур, виявлення вирубок 
лісів та контроль природних пожеж. Супутникові зображення 
надають безцінну інформацію про стан земної поверхні, яку 
можна використовувати для моніторингу змін довкілля, 
планування ресурсів та оцінки ризиків у реальному часі. Широкий 
спектр супутникових місій, доступних для наукових досліджень, 
включає платформи різного рівня просторового та спектрального 
розрізнення, що забезпечує можливість адаптації вибору даних до 
специфічних потреб завдань. 

Залежно від мети дослідження та території, що вивчається, 
важливим є правильний вибір супутникових даних. Наприклад, 
для точного моніторингу невеликих цільових областей, таких як 
окремі поля, лісові ділянки або урбанізовані території, найбільш 
ефективними є дані високого просторового розрізнення [1]. 
Водночас для глобальних проєктів або національних програм 
моніторингу, де охоплюються великі площі, перевагу надають 
супутниковим зображенням середнього просторового розрізнення 
[2]–[4]. Зокрема, дані, отримані з платформ Sentinel-1 та Sentinel-
2, що входять до програми Copernicus, є одними з найбільш 
популярних та затребуваних у наукових дослідженнях [5], [6]. Це 
зумовлено їх високим просторовим та спектральним 
розрізненням, що дозволяє отримати детальну інформацію про 
стан земної поверхні на глобальному рівні, з можливістю вивчення 
екосистем, оцінки змін в аграрних і лісових ресурсах, а також 
спостереження за урбанізованими територіями. 

Одним із важливих факторів, що обмежує використання 
супутникових зображень у завданнях з високими вимогами до 
деталізації, є обмежена кількість каналів високого просторового 
розрізнення. Зокрема, для побудови карти класифікації земного 
покриву з просторовим розрізненням 10 м слід використовувати 
лише канали із просторовим розрізненням 10 м [7], [8]. У випадку 
з Sentinel-2 це чотири канали: синій, зелений, червоний та 
ближній інфрачервоний. Проте супутник також має спектральні 
канали з просторовим розрізненням 20 м, такі як червоний край 
спектру, які є надзвичайно корисними для аналізу стану 
рослинності. Втім, через нижче просторове розрізнення ці канали 
часто залишаються невикористаними в практичних додатках, що 
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знижує ефективність класифікаційних алгоритмів та 
моніторингових завдань. 

Крім Sentinel-2, іншими поширеними джерелами 
супутникових даних є місії Landsat-8 та Landsat-9, які мають 
просторове розрізнення 30 м. Попри нижче просторове 
розрізнення ці дані все ж можуть суттєво покращити результати 
моніторингу завдяки ширшому спектральному покриттю. Проте 
інтеграція даних з різним просторовим розрізненням, таких як 
Sentinel-2 і Landsat, вимагає виконання процесу, відомого як 
підвищення розрізнення, або суперрезолюція. Це завдання 
виникає в багатьох практичних додатках і полягає в тому, щоб 
отримати зображення з більшим просторовим розрізненням на 
основі даних з низьким розрізненням [5]. Взагалі задача 
підвищення розрізнення виникає в багатьох прикладних завданнях 
для обробки зображень та відео [9]. Методи підвищення 
просторового розрізнення зображень можуть використовувати 
кілька зображень з низьким просторовим розрізненням для 
створення одного зображення з високим просторовим 
розрізненням або працювати лише з одним вхідним зображенням 
з низьким просторовим розрізненням. Вирішення проблеми за 
участю кількох вхідних зображень детально описано в [9]. Нижче 
розглядається розв’язання цієї проблеми у випадку, коли є лише 
одне вхідне зображення. 

Одними з найпростіших і найвідоміших методів підвищення 
просторового розрізнення зображень є інтерполяційні підходи. До 
таких методів належать метод найближчого сусіда, білінійна 
інтерполяція, бікубічна інтерполяція та сплайни. Кожен з цих 
методів має свої особливості та використовується в різних 
контекстах залежно від вимог до обчислювальної потужності та 
точності. Метод найближчого сусіда є найпростішим і полягає у 
виборі значення найближчого пікселя при збільшенні зображення. 
Хоча цей метод виконується швидко, він створює помітні 
"блокові" артефакти в зображенні, які спотворюють реальну 
структуру об'єктів. Білінійна інтерполяція використовує лінійне 
усереднення значень найближчих пікселів для розрахунку нових 
точок, що забезпечує більш плавний перехід між пікселями, проте 
може призводити до розмиття деталей зображення. Бікубічна 
інтерполяція є вдосконаленим підходом, який враховує не лише 
найближчі, але й більш віддалені пікселі, що дозволяє отримати 
ще гладкіші результати, проте також не завжди точно відображає 
контури об’єктів. Сплайни, як інтерполяційний метод, 
забезпечують ще вищу якість згладжування, проте, як і попередні 
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методи, не здатні точно відтворити дрібні деталі зображення та 
контури об'єктів. 

Основною проблемою цих методів є те, що вони не 
враховують зміст зображення, його контекст чи структури об'єктів. 
Такі методи працюють виключно з інтенсивністю пікселів, не 
беручи до уваги форми чи межі об'єктів, що призводить до 
виникнення артефактів і розмитості, особливо на складних 
зображеннях з великою кількістю деталей. У випадках, коли 
важливо зберегти чіткість контурів, таких як у супутникових 
знімках або медичних зображеннях, ці методи є недостатньо 
ефективними. З розвитком глибоких методів машинного навчання 
та нейронних мереж з’явилися більш ефективні підходи для 
підвищення просторового розрізнення зображень. Завдяки 
здатності глибоких моделей вивчати складні патерни та 
враховувати контекст у зображенні, ці методи дозволяють значно 
покращити якість результуючих зображень, зберігаючи чіткі деталі 
та структури об'єктів. Нейронні мережі, зокрема згорткові 
нейронні мережі (CNN), стали популярними завдяки своїй 
здатності розпізнавати текстури, межі та інші елементи на 
зображеннях, що робить їх незамінними в завданнях покращення 
просторового просторового розрізнення. 

У 2015 р. було запропоновано метод Super-Resolution 
Convolutional Neural Network (SRCNN) як один із перших 
глибоких методів для розвєязання цієї задачі [10]. Однак автори 
цієї роботи не пропонують рішення «від початку до кінця», а 
спочатку збільшують зображення до бажаного розміру за 
допомогою стандартного методу бікубічної інтерполяції, а лише 
потім застосовують запропоновану нейронну мережу для 
покращення якості зображення. Метод SRCNN був 
вдосконалений у [11] моделлю Very Deep Super Resolution (VDSR), 
яка складалася з 20 шарів порівняно з трьома шарами у моделі 
SRCNN. Крім того, VDSR намагається оцінити залишкове 
значення між цільовим зображенням та інтерпольованим, а не 
повністю здійснює перетворення від одного зображення до 
іншого, як це було запропоновано у випадку SRCNN. У цих обох 
методів є недолік використання інтерполяції на початку, що 
призводить до великої кількості параметрів у моделях та 
складнощів у навчанні для підвищення просторового розрізнення 
зображення. Для подолання цих проблем у [12] була представлена 
модель Fast Super-Resolution Convolutional Neural Networks 
(FSRCNN). Вона приймає на вхід зображення з низьким 
просторовим розрізненням без будь-якої попередньої обробки. 
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Інші методи із подібним підходом також були запропоновані в [13] 
- [15].  

Альтернативним методом для підвищення просторового 
розрізнення зображення є використання генеративних мереж 
(GAN) [16], що складаються з двох нейронних мереж: генератора 
та дискримінатора. Такий підхід був вперше запропонований в [17] 
з Super Resolution Generative Adversarial Networks (SRGAN). 
Мережа генератора створює зображення вищого просторового 
розрізнення, тоді як мережа дискримінатора намагається 
визначити, чи зображення є реальним, чи згенерованим 
генератором. Навчання моделі GAN завершується, коли генератор 
навчився будувати зображення високого просторового 
розрізнення, які не відрізняються від справжніх зображень для 
дискримінатора. Кілька публікацій [18] - [20] пропонують 
використання моделей GAN для розв’язання задач збільшення 
просторового розрізнення зображень і показують, що ці моделі 
надають найточніші результати та є найефективнішими для 
розв’язання задачі підвищення просторового розрізнення. 

Однак ці методи застосовувалися до звичайних зображень, а 
не до супутникових багатоспектральних даних. У публікаціях [21] 
і [22] було запропонувано використовувати моделі GAN для задач 
обробки даних спостереження Землі, таких як підвищення 
просторового розрізнення цифрових моделей рельєфу (DEMs) та 
збільшення просторового розрізнення даних метеорадару, що 
дозволяє отримувати більш точні прогнози погоди. Тем не менше, 
немає досліджень щодо підвищення просторового розрізнення 
каналів Sentinel-2 чи Landsat-8/9. Таким чином, основна мета 
даного дослідження полягає у заповненні цієї прогалини і розробці 
методології підвищення просторового розрізнення всіх інших 
доступних каналів Sentinel-2 з розрізненням 20 м до 10 м [23], а 
також всіх доступних каналів Landsat із 30 м до 10 м. 

Водночас нейронні мережі із механізмом уваги [24], зокрема 
трансформери, здобули велику популярність при розв’язанні 
різних задач, таких як обробка зображень, обробка природної 
мови, системи рекомендацій, генерація зображень [25] і т.д. 
головним чином через те, що трансформери перевершили інші 
звичайні моделі глибокого навчання, які переважно базуються на 
використанні згорткових шарів без уваги [26]. Тому запропоновано 
метод для підвищення просторового розрізнення всіх доступних 
каналів Landsat із 30 м до 10 м на основі моделі GAN, яка 
складається з трансформерів із блоками уваги [27].  
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5.2. ПОСТАНОВКА ЗАДАЧІ 

Метою цього дослідження є розробка універсального підходу 
та ефективної моделі до підвищення просторового розрізнення 
супутникових зображень, який буде ефективним для різних 
супутникових систем і дозволить покращити просторове 
розрізнення зображень з 20 або навіть 30 м до 10 м. Основний 
акцент зроблено на використанні генеративно-змагальних мереж 
(GAN), які здатні навчатися на зображеннях з високим 
просторовим розрізненням та застосовувати отримані знання для 
покращення якості зображень з нижчим просторовим 
розрізненням. 

Задача полягає в адаптації існуючих моделей суперрезолюції 
до різних типів супутникових зображень, враховуючи їх 
особливості, такі як спектральні характеристики та наявність 
шумів. Також важливо забезпечити, щоб запропонований метод 
був універсальним, тобто міг застосовуватися до різних 
супутникових даних, таких як Sentinel-2 і Landsat, що мають різне 
просторове розрізнення. 

5.3. РОЗВ'ЯЗАННЯ ЗАДАЧІ 

В даному розділі для розв’язання задачі підвищення 
розрізнення зображень запропоновано використовувати модель 
GAN, зокрема, для перетворення каналів Sentinel-2 з розрізненням 
20 м в зображення з розрізнення 10 м. Схема запропонованої 
методології показана на рис. 1. Запропонована модель складається 
з двох нейронних мереж — генератора та дискримінатора. В якості 
базової моделі була використана ідея SRGAN [17], яка 
використовувалася для розв’язання задач підвищення розрізнення 
звичайних зображень, яка була адаптована для роботи з 
супутниковими даними. 

На першому етапі модель GAN навчалася перетворювати на 
канали червоного, зеленого, синього та NIR з розрізненням 20 м 
в трасформовані канали з розрізненням 10 м. Після цього навчена 
модель GAN могла б використовуватися для перетворення інших 
каналів з просторовим розрізненням 20 м на 10 м. На відміну від 
традиційних зображень супутникове зображення повинно бути 
розділено на квадрати. 

Розмір вхідного зображення дорівнює 128ќ128ќ1 пікселів, 
розмір вихідного зображення дорівнює 256ќ256ќ1 пікселів. 
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Враховуючи, що краї зображення розділяють об'єкти на частини, 
пропонується генерувати квадрати з перекриттям у 1/4 розміру 
зображення з усіх сторін. В результаті відсікається центральна 
частина отриманого зображення (256ќ256ќ1 пікселів) розміром 
128ќ128ќ1 пікселів, за винятком квадратів, які були взяті по краям 
супутникового зображення. 

 

 

Рис. 1. Схема розв'язання задачі підвищення розрізнення 
зображень 

 
Дискримінатор — це звичайна нейронна мережа для бінарної 

класифікації (реальне зображення 10 м чи згенероване з 20 м) з 
сигмоїдальним останнім шаром. Таким чином, в якості базового 
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дискримінатора була обрана мережа ResNet, однак для цієї мети 
можна використовувати будь-яку іншу базову модель. ResNet 
легко замінити більш сучасними моделями, такими як Efficientnet, 
Normalizer Free Network (NFnet) або трансформерами. 

В даному випадку генератор складається з 16 ідентичних 
блоків, з'єднаних зі зворотними з'єднаннями за допомогою 
операції поелементного множення. Кожен блок має два 
згорткових шари з ядром 3ќ3 і 64 ознаками, за якими слідують 
шари нормалізації та функція активації. Для обох наших моделей 
ми використовували функцію активації Leaky ReLU. Після цього 
є специфічний блок для підвищення просторового розрізнення 
карти ознак. Враховуючи, що потрібно отримати точні значення 
пікселів без розмиття, такі підходи як інтерполяція чи, наприклад, 
шар для підвищення дискретизації із зворотною згорткою, не є 
підходящими. Для цього було обрано ефективний субпіксельний 
згортковий шар, який спеціально розроблений для завдань 
підвищення розрізнення зображень. 

Для спільного навчання дискримінатора та генератора 
загальна функція втрат складається з двох частин. Перша - 
стандартна бінарна перехресна ентропія для дискримінатора. 
Друга - втрата для генератора. У звичайному GAN втрата 
генератора обчислюється на основі виходів дискримінатора для 
згенерованих даних. Для завдання підвищення розрізнення 
зображень основною метою генератора є не тільки вивчення того, 
як генерувати зображення, схожі на реальні, але й зберігати 
значення пікселів та форми об'єктів. Таким чином, ми додали 
втрату вмісту, яка обчислюється на картах ознак моделі Resnet, як 
в [17], що є більш інваріантною до змін у піксельному просторі, 
на відміну від втрати MSE, що зазвичай використовується [13]. 
Отже, якщо X - це вхідне зображення, Ypred - згенероване 
зображення, (Ypred) - вихід дискримінатора для згенерованого 
зображення, Y - оригінальне зображення високого просторового 
розрізнення, втрата GAN може бути оцінена за формулою (5) на 
основі втрати дискримінатора (loss1) та втрати генератора (loss2), 
де α та β - це коефіцієнти ваги.  

𝑌𝑌𝑝𝑝𝑝𝑝𝑝𝑝𝑝𝑝 = 𝑔𝑔𝑔𝑔𝑔𝑔𝑔𝑔𝑔𝑔𝑔𝑔𝑔𝑔𝑔𝑔𝑔𝑔(𝑋𝑋), (1) 

𝑌𝑌�𝑝𝑝𝑝𝑝𝑝𝑝𝑝𝑝 = 𝑑𝑑𝑑𝑑𝑑𝑑𝑑𝑑𝑑𝑑𝑑𝑑𝑑𝑑𝑑𝑑𝑑𝑑𝑑𝑑𝑑𝑑𝑑𝑑𝑑𝑑�𝑌𝑌𝑝𝑝𝑝𝑝𝑝𝑝𝑝𝑝�, (2) 
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𝑙𝑙𝑙𝑙𝑙𝑙𝑙𝑙1 =  
1
𝑛𝑛

� 𝑌𝑌𝑝𝑝𝑝𝑝𝑝𝑝𝑝𝑝𝑖𝑖

𝑛𝑛

𝑖𝑖=1

log 𝑌𝑌�𝑝𝑝𝑝𝑝𝑝𝑝𝑝𝑝𝑙𝑙
+ �1 − 𝑌𝑌𝑝𝑝𝑝𝑝𝑝𝑝𝑝𝑝𝑖𝑖

�  log �1 − log 𝑌𝑌�𝑝𝑝𝑝𝑝𝑝𝑝𝑝𝑝𝑙𝑙
� , (3) 

𝑙𝑙𝑙𝑙𝑙𝑙𝑙𝑙2 = 𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀�𝑌𝑌 − 𝑌𝑌𝑝𝑝𝑝𝑝𝑝𝑝𝑝𝑝�, (4) 

𝑙𝑙𝑙𝑙𝑙𝑙𝑙𝑙 = 𝛼𝛼 ∗ 𝑙𝑙𝑙𝑙𝑙𝑙𝑙𝑙1 + 𝛽𝛽 ∗ 𝑙𝑙𝑙𝑙𝑙𝑙𝑙𝑙2. (5) 

Для розв’язання задачі підвищення просторового розрізнення 
супутникових зображень Landsat з 30 м до 10 м пропонується 
використовувати дещо іншу модель GAN. Дана модель також 
складається з двох нейронних мереж: генератора та 
дискримінатора. Обидві моделі є трансформерами з блоками 
уваги. Наш підхід базується на моделі Hybrid Attention Transformer 
(HAT) [28], яка є сучасною та ефективною при розв’язанні задач 
підвищення розрізнення для звичайних зображень. 

Спочатку модель GAN навчається перетворювати 
трансформовані канали червоного, зеленого та синього кольору з 
просторовим розрізненням 30 м на оригінальне розрізнення в 
10 м. Після цього навчена модель може бути використана для 
перетворення каналів Landsat з просторовим розрізненням 30 м на 
розрізнення 10 м. На відміну від традиційних зображень 
супутникові зображення потрібно розділити на менші квадрати 
для обробки. Розмір вхідного зображення становить 128ќ128ќ1 
пікселів, тоді як розмір вихідного зображення - 384ќ384ќ1 
пікселів. Щоб уникнути відсікання об'єктів на краях зображення, 
генеруються квадрати з перекриттям з усіх сторін, рівним 1/4 
розміру зображення, так само як і у випадку з даними Sentinel-2. 

Мережа дискримінатора - це нейронна мережа, яка зазвичай 
використовується для бінарної класифікації з останнім 
сигмоїдальним шаром. Найбільш поширеними виборами для 
дискримінатора є архітектура ResNet, але можна використовувати 
будь-яку іншу основу, таку як EfficientNet чи Normalizer Free 
Network. Проте, враховуючи, що трансформери є більш 
ефективними порівняно з загальновживаними згортковими 
мережами, ми зосередились саме на них. Трансформери, такі як 
VIT, DEIT чи VOLO, мають квадратичну залежність від розміру 
вхідного зображення, а SWIN [26] має лінійну залежність, тому 
саме ця архітектура була обрана в якості дискримінатора для 
розв’язанні поставленої задачі. 

Для генератора ми використовуємо мережу трансформера з 
блоками уваги. SWIN трансформер вже продемонстрував відмінні 
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результати у завданнях підвищення розрізнення зображень, але, як 
заявлено в [28], механізм зсуву вікна (основна ідея SWIN) є 
неефективним для побудови міжвіконного з'єднання. Таким 
чином, ми покращили його, додавши додаткові блоки уваги, 
зокрема, увагу перехресного каналу, як у моделі HAT. Загальна 
архітектура мережі генератора складається з трьох частин: 
виділення поверхневих ознак, виділення глибоких ознак та 
відновлення зображення (рис. 2).  

 

 

Рис. 2. Загальна архітектура моделі генератора 
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Для заданого зображення низького просторового розрізнення 
спочатку використовується один згортковий шар для виділення 
поверхневих ознак. Вхід перетворюється з простору низької 
розмірності в простір високої розмірності, створюючи 
високорозмірне вбудовування (high-dimensional embedding). 
Глибокі ознаки виділяються за допомогою N послідовних груп 
гібридної уваги залишкового типу (RHAG) та згорткового шару 
3ќ3. Після виділення глибоких ознак використовується глобальне 
залишкове з'єднання для поєднання поверхневих і глибоких ознак. 
Схожа до SRGAN техніка pixel-shuffle [17] використовується для 
збільшення просторового розрізнення об'єднаних ознак. В 
результаті отримуємо зображення більшого просторового 
розрізнення. 

Основним інноваційним блоком генератора є RHAG, який 
складається з M послідовних гібридних блоків уваги (HAB), блока 
уваги перехресного перекриття (OCAB) та згорткового шару 3×3. 
Блок HUB інтегрує блок згортки на основі канальної уваги в 
стандартний блок трансформера для подальшого покращення 
можливостей представлення моделі. Якщо бути більш точним, 
блок канальної уваги додається до стандартного блоку SWIN 
трансформера після першого рівня нормалізації та працює 
паралельно з віконним модулем самоуваги з кількома головами. 

5.4. АНАЛІЗ РЕЗУЛЬТАТІВ 

Для перевірки ефективності запропонованого підходу було 
проведено декілька експериментів, які більш детально описані 
нижче. 

Експеримент 1. Підвищення просторового розрізнення всіх 
доступних каналів Sentinel-2 з просторовим розрізненням 20 м до 
10 м. 

Для проведення експерименту була завантажена смуга 
Sentinel-2 (35UQR), що охоплює територію Київської області 
України за 1 червня 2021 року. Ця смуга була обрана через свою 
репрезентативність, оскільки вона містить різноманітні типи 
земельного покриву, такі як сільськогосподарські угіддя, водойми, 
лісові масиви, штучні об’єкти (міста і дороги), а також 
необроблювані території.  

Така різноманітність ландшафтів дозволяє охопити всі 
основні категорії земельного покриву, що є важливим для 
перевірки ефективності запропонованої методології. Крім того, 
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знімок мав хмарність на рівні 11%, що є прийнятним для аналізу 
супутникових даних, оскільки хмарність незначно впливає на 
якість інформації, особливо в спектральних діапазонах, які 
використовуються для навчання моделі. 

Попередня обробка даних здійснювалася за допомогою 
програмного забезпечення Sen2Core, що є стандартним 
інструментом для обробки зображень Sentinel-2. Процес обробки 
включав атмосферну та радіометричну корекцію, що дозволяє 
враховувати вплив атмосфери на відбивання світла та коригувати 
похибки, спричинені різницею в умовах освітлення або наявністю 
аерозолів в атмосфері. Ці кроки є важливими для покращення 
точності зображень та забезпечення їх придатності для подальшого 
аналізу, оскільки вони забезпечують реалістичне відображення 
спектральних характеристик об'єктів на землі. 

У процесі навчання моделі використовувалися зелений, синій 
та ближній інфрачервоний (NIR) канали з просторовим 
розрізненням 10 м, оскільки вони мають високий рівень 
деталізації та є важливими для класифікації рослинного покриву, 
водних об'єктів і штучних структур. Червоний канал, також з 
просторовим розрізненням 10 м, був використаний для тестування 
результатів моделі. Для проведення експерименту було створено 
зображення з нижчим просторовим розрізненням 20 м, 
трансформувавши вихідні дані за допомогою кубічної 
інтерполяції. Це дозволило сформувати навчальний набір, де 
кожний канал мав свою низькороздільну версію, на якій 
тренувалася модель, а також використовувалася для подальшого 
порівняння з оригінальними високороздільними даними. 

Навчальні дані були розділені на невеликі квадрати розміром 
256ќ256 пікселів для каналів з просторовим розрізненням 10 м та 
128ќ128 для каналів з розрізненням 20 м. Це дозволило збільшити 
кількість зразків для тренування моделі та полегшити її навчання 
на різних ділянках зображення. 

Модель була проініціалізована випадковими ваговими 
коефіцієнтами для всіх шарів. Вхідний шар містив 64 згорткових 
шари з розміром ядра 9 і активаційною функцією PReLU. Потім 
сигнал проходив через 16 послідовних блоків залишкового типу з 
64 згортковими шарами з розміром ядра 9 та активаційною 
функцією PReLU, а також 64 згортковими шарами з тим самим 
розміром ядра та нормалізацією. Після цього слідує ще один блок 
із 64 згортковими шарами з розміром ядра 3 та нормалізацією. 
Останнім кроком є передача інформації через транспонований 
фільтр для збільшення розрізнення та вихідний згортковий фільтр, 
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який генерує результуюче зображення. Для оцінки втрат 
генератора використовуються вагові коефіцієнти: 1 для MSE 
генератора та 0.1 для бінарної крос-ентропії дискримінатора. 

Після 10 епох навчання з 10 ітераціями в кожній та розміром 
порції 32, модель досягла MSE, рівного 2075, для Sentinel-2 
нормалізованих пікселів із значеннями від 0 до 10 000. Тестування 
проводилося розрахунком MSE між згенерованим зображенням 
GAN з 20 м трансформованого червоного каналу та оригінальним 
10 м червоним каналом. На рис. 3 продемонстровано вихід моделі 
GAN для вхідного зразка.  

 

 

Рис. 3. Підвищення просторового розрізнення на одному 
зразку: а –трансформоване зображення 20 м, b –оригінальне 

зображення 10 м, c – вихід GAN 
 
Зазвичай при використанні транспонованих фільтрів 

результат обирається в центрі вхідного зразка (коли обчислення 
значень транспонованих значень виконується максимальну 
кількість разів), а не на кутах, де фільтрацію проводили тільки 1 
або кілька разів. Отже, у результуючому зображенні береться лише 
центральна частина вихідного зразка розміром 128ќ128 та ковзне 
вікно для моделювання з розміром кроку 64 пікселі. На рис. 4 
продемонстровано результат для повного зображення. 

Таким чином, запропоновано методологію для збільшення 
просторового розрізнення супутникових зображень на основі 
моделі GAN. Ця модель була успішно навчена на червоних, 
зелених, синіх та NIR каналах зображень супутників Sentinel-2 і 
дозволяє збільшити просторове розрізнення всіх інших доступних 
каналів з розрізненням 20 м до 10 м. Такі канали із збільшеним 
просторовим розрізненням можуть бути використані для 
розв’язання різних прикладних задач, особливо крайні червоні 
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канали для більш точного аналізу рослинності, наприклад, для 
прогнозу врожаю [29] або визначення глибини по фото [30]–[32]. 
Обмеження запропонованої методології на основі моделі GAN 
полягає в можливості збільшення просторового розрізнення із 
масштабним коефіцієнтом лише 2 або 4. Якщо необхідно 
збільшити просторове розрізнення із масштабним коефіцієнтом 
більше 4, потрібно використовувати іншу додаткову інформацію 
високого просторового розрізнення, наприклад, NDVI, карту 
земного покрову і т. д. 

 

 

Рис. 4. Результат застосування методу підвищення 
просторового розрізнення GAN на зображенні: a – оригінальне 

зображення червоного каналу 10 м, b – трансформоване до 20 м, 
c – результат моделі, d – результат моделі для повного 

зображення 
 
Експеримент 2. Підвищення просторового розрізнення всіх 

доступних каналів Landsat із 30 м до 10 м. 
Для проведення експерименту було використано дані 

супутників Sentinel-2 та Landsat-9 за період з 1 червня 2022 р. до 
30 червня 2022 р., експеримент проводився на частині Київської 
області України. Для забезпечення чітких спостережень для цього 
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конкретного періоду використані безхмарні композити даних 
Sentinel-2 та Landsat-9. Набір даних охоплював повне 
представлення основних типів земельного покриву, включаючи 
орні землі, водойми, штучні об’єкти, ліси та необроблювані землі. 
Для підготовки даних використовувалася платформа Google Earth 
Engine. Червоний, зелений та синій канали використовувалися як 
для навчання, так і для тестування. Для створення зображення з 
просторовим розрізненням 30 м із початкових каналів з 
просторовим розрізненням 10 м було застосовано кубічну 
інтерполяцію для трансформації зображення. Згодом навчальні 
дані були розділені на невеликі фрагменти розміром 384ќ384 
пікселів для каналів з розрізненням 10 м і 128ќ128 пікселів для 
каналів з розрізненням 30 м. 

Попередні дослідження показали, що попереднє навчання є 
важливим для розв’язання багатьох прикладних задач. Тому що 
моделі на основі трансформерів потребують більшої кількості 
даних та ітерацій навчання для отримання базової інформації. 
Тому моделі генератора та дискримінатора були ініціалізовані з 
використанням ваг, попередньо отриманих при навчання на 
наборі даних ImageNet. Для експерименту була встановлено 6 
RHAGs та HABs, кількість каналів усієї мережі була 180.  

Для оцінки якості отриманої моделі було обралнои три 
стратегії. Перша стратегія полягала в оцінці на основі даних 
Sentinel-2. Для цього вимірювалась середня похибка (MAE) для 
спектральних каналів згенерованого зображення (на основі 
зменшеного зображення Sentinel-2) та оригінальних спектральних 
каналів із просторовим розрізненням 10 м. 

Друга стратегія використовує зменшені зображення Sentinel-
2 до 30 м та дані Landsat до 90 м. У цьому випадку модель 
навчається створювати 30-метровий багатоспектральний канал 
Landsat на основі 90-метрового каналу. Третя стратегія полягала в 
аналізі кореляції між згенерованими багатоспектральними 
каналами та оригінальними даними Sentinel-2. Побудована модель 
досягла кращих результатів за всіма 3 стратегіями порівняно із 
класичним підходом GAN, піксельно-орієнтованим підходом 
глибокої нейронної мережі та методом білінійної регресії, які 
традиційно використовуються для збільшення розрізнення 
супутникових даних. Метрика MAE для червоного каналу склала 
0,0844, для зеленого каналу - 0,0437, для синього каналу - 0,0507, 
для всіх каналів - 0,05965. На рис. 5 наведено приклади 
оригінальних даних Sentinel-2 та Landsat-9 на двох рівнях 
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масштабування, а також результати підвищення розрізнення, 
отримані з Landsat-9. 

 

 

Рис. 5. Результати збільшення розрізнення GAN на зображенні 
на основі запропонованого піходу: а) - оригінальне RGB-
зображення Sentinel-2 (10 м), b) - результат моделі, c) - 

оригінальне RGB-зображення Landsat-9 (30 м), d) - збільшене 
оригінальне RGB-зображення Sentinel-2 (10 м), e) - збільшений 
результат моделі, f) - збільшене оригінальне RGB-зображення 

Landsat-9 (30 м) 
 

Набір даних супутникової місії Landsat є одним із найбільших 
і важливих наукових джерел інформації, яке може бути 
використано для моніторингу земель, а також аналізу змін земного 
покриву на багаторічних рядах даних. Однак багато досліджень 
підтверджують, що просторове розрізнення має важливе значення, 
тому багато дослідників віддають перевагу даним Sentinel-2. 
Водночас, найкращі результати моніторингу земель можна досягти 
лише за умови комбінування даних з різних джерел. Основною 
перешкодою в гармонізації наборів даних Sentinel і Landsat є їх 
просторове розрізнення. Це може бути досігнуто з використанням 
запропонованого нового методу підвищення просторового 
розрізнення супутникових даних на основі GAN зі згортковами 
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шарами та блоками уваги, а також з блоками RHAG, які 
дозволяють вивчати залежності між багатоспектральними та 
текстурними характеристиками та точно генерувати зображення з 
просторовим розрізненням 10 м на основі даних Landsat дозволяє 
отримати. 

ВИСНОВКИ 

Запропонована методологія показала високу ефективність у 
підвищенні просторового розрізнення супутникових зображень 
Sentinel-2 і Landsat-9, що підтверджується результатами 
проведених експериментів. Використані GAN-моделі 
забезпечують генерацію зображень з високою точністю, що 
дозволяє значно покращити деталізацію та якість відображення 
різних типів земельного покриву. 

Одним із ключових аспектів запропонованого підходу є 
можливість підвищення просторового розрізнення каналів з 20 м 
до 10 м у Sentinel-2 та з 30 м до 10 м у Landsat-9. Такий підхід є 
особливо корисним у випадках, коли висока деталізація є 
критично важливою, наприклад, для моніторингу стану 
сільськогосподарських угідь, аналізу лісового покриву або 
вивчення змін у міських середовищах. 

З іншого боку, слід зазначити, що в процесі генерації 
зображень міських районів виникають певні труднощі. Міські 
ландшафти відрізняються високим рівнем деталізації, складними 
структурами та значною неоднорідністю, що може створювати 
проблеми при застосуванні GAN-моделей. Незважаючи на те, що 
наш підхід дозволяє досягти покращення якості зображень для 
природних ландшафтів, для міських середовищ потрібні додаткові 
дослідження та подальша модифікація методики. 

Запропонований підхід до підвищення просторового 
розрізнення на основі GAN значно перевершує традиційні методи, 
такі як білінійна регресія та піксельно-орієнтовані підходи 
глибокого навчання. Використання генеративних моделей 
забезпечує більш точну передачу деталей і текстур зображень, що 
є критично важливим для аналізу супутникових даних. 

Особливо варто відзначити переваги використання блоків 
уваги (Attention Blocks) та адаптивних блоків залишкової мережі 
(Residual High Attention Blocks, RHAGs), які дозволяють 
покращити здатність моделі до навчання на складних 
зображеннях. Ці блоки забезпечують краще розпізнавання 
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ключових характеристик зображень, таких як структура 
ландшафту, різниця в спектральних властивостях різних типів 
покриву та інші текстурні особливості. 

Незважаючи на переваги, запропонований підхід має деякі 
обмеження. Як було зазначено раніше, труднощі виникають при 
обробці зображень міського середовища, що може бути пов’язано 
з недостатньою складністю моделі для адекватного врахування 
всієї різноманітності текстур та деталей у цих районах. Відповідно, 
подальші дослідження повинні бути спрямовані на вдосконалення 
моделі шляхом додавання нових блоків, збільшення кількості 
шарів або залучення додаткових даних. 

Окремої уваги заслуговує аналіз ефективності підходу для 
різних типів земельного покриву. Наші експерименти охоплювали 
кілька основних типів ландшафтів, включаючи 
сільськогосподарські угіддя, водойми, ліси, необроблювані землі 
та штучні об'єкти. Зображення кожного типу ландшафту мають 
свої особливості, що впливають на результати генерації. 

Для природних ландшафтів, таких як ліси та 
сільськогосподарські угіддя, модель показала відмінні результати. 
Це пов’язано з відносно однорідною текстурою та меншою 
кількістю складних структур у порівнянні з міськими районами. 
Наприклад, для лісових масивів модель змогла точно відтворити 
текстуру дерев, зберігаючи високу деталізацію та коректно 
передаючи зміни у спектральних характеристиках різних ділянок. 

Складнішим виявилось завдання генерації зображень водойм. 
Це пояснюється специфічністю водних поверхонь, які можуть 
сильно варіюватися залежно від наявності рослинності, глибини, 
ступеню прозорості води та інших характеристик. У деяких 
випадках модель не справлялась з точним відтворенням дрібних 
деталей, наприклад, берегових ліній або окремих елементів, що 
знаходяться на поверхні води. Проте, загалом, результати генерації 
для водойм були достатньо точними для використання у 
практичних завданнях, таких як моніторинг водних ресурсів. 

Щодо необроблюваних земель, розроблена модель також 
показала високу ефективність, що, ймовірно, пов’язано з відносно 
низькою складністю текстур цього типу ландшафту. 
Необроблювані землі часто мають менш виражену структуру, що 
полегшує завдання генерації. Крім того, для цього типу ландшафту 
модель виявила високу точність у відтворенні спектральних 
характеристик, що може бути корисним для аналізу змін в умовах 
посухи або інших природних явищ. 
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Гармонізація даних з різних супутникових місій є важливим 
аспектом для забезпечення більш точного аналізу та моніторингу 
змін земного покриву. Наш підхід дозволяє інтегрувати дані з 
Sentinel-2 і Landsat-9, що створює умови для комбінованого 
використання інформації з різних джерел. Це особливо важливо 
для довгострокового моніторингу, де необхідна висока сумісність 
даних для проведення ретроспективного аналізу. 

Запропонований метод підвищення просторового 
розрізнення Landsat-9 до рівня Sentinel-2 дозволяє зменшити 
розбіжності між даними, що полегшує їх інтеграцію та спільне 
використання в різних дослідницьких задачах. Наприклад, 
покращена гармонізація даних може бути використана для 
моніторингу змін у землекористуванні, оцінки впливу кліматичних 
змін або аналізу екологічних процесів на глобальному рівні. 

Однак, як вже було зазначено вище, гармонізація даних 
супутників з різним просторовим розрізненням потребує 
врахування додаткових факторів. Наприклад, для досягнення ще 
кращої сумісності даних може бути корисним використання 
додаткових показників, таких як NDVI або інші індекси 
рослинності. Це дозволить підвищити точність аналізу, особливо 
в умовах, коли різні супутники мають відмінності не лише в 
просторовому розрізненні, але й у спектральних характеристиках. 

Запропонований метод підвищення просторового 
розрізнення супутникових даних на основі GAN демонструє 
вагомі переваги в порівнянні з традиційними методами. Результати 
наших експериментів свідчать, що використання генеративно-
змагальних мереж у поєднанні зі згортковими шарами та блоками 
уваги дозволяє ефективно підвищувати просторове розрізнення 
супутникових зображень, зокрема, для каналів з розрізненням 
здатністю 20 м у Sentinel-2 та 30 м у Landsat-9. 

Значущим аспектом результатів другого експерименту є 
підтвердження ефективності комбінування даних різних 
супутникових місій. Гармонізація даних Sentinel і Landsat, яка 
досягається завдяки підвищенню просторового розрізнення, 
відкриває нові можливості для інтеграції даних із різних джерел та 
забезпечення більш точного аналізу змін на поверхні Землі. Це 
особливо важливо для задач довгострокового моніторингу, де 
необхідна максимальна сумісність даних різних супутників. 

В цілому проведені дослідження показують, що використання 
генеративно-змагальних мереж для підвищення просторового 
розрізнення супутникових зображень є перспективним 
напрямком, що дозволяє значно покращити якість даних. 
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Незважаючи на очевидні переваги запропонованого методу, 
існують деякі обмеження, які необхідно враховувати. Одним із 
основних обмежень є здатність моделі підвищувати просторове 
розрізнення лише з масштабним коефіцієнтом до 4. При спробах 
досягти ще більш високого просторового розрізнення (наприклад, 
з 30 м до 5 м) модель може не мати достатньої кількості інформації 
для точного відтворення дрібних деталей, що особливо помітно в 
складних міських умовах. 

Ще одне важливе обмеження стосується впливу спектральної 
неоднорідності в міських районах. Міські території мають складні 
структури, що включають різні типи будівель, дороги, зелені 
насадження, водні об'єкти тощо. Для більш точного відтворення 
таких середовищ може знадобитися вдосконалення моделі, 
наприклад, через додавання додаткових шарів або використання 
інших підходів до обробки зображень, таких як 
мультиспектральний аналіз. 

Таким чином, подальші дослідження можуть бути спрямовані 
на кілька ключових напрямків. 

• Вдосконалення моделей для міських умов. Необхідно 
розробити більш складні архітектури, які могли б краще 
відтворювати різноманітність текстур і деталей у міських районах. 
Це може включати використання гібридних підходів, що 
комбінують генеративні моделі з іншими типами нейронних 
мереж, такими як рекурентні мережі або мережі зі згортковими 
блоками. 

• Розширення масштабних можливостей. Варто дослідити 
можливість підвищення просторового розрізнення зображень з 
більшим масштабним коефіцієнтом, що може вимагати залучення 
додаткових даних або використання інших моделей. Це дозволить 
розширити область застосування методу, зробивши його ще більш 
універсальним. 

• Інтеграція з іншими показниками. Включення додаткових 
спектральних індексів або карт земельного покриву може 
підвищити точність генерації зображень, особливо в умовах 
складних ландшафтів або там, де спектральна неоднорідність є 
суттєвим фактором. 

У цій праці було запропоновано та випробувано новий підхід 
до підвищення просторового розрізнення супутникових зображень 
на основі генеративно-змагальних мереж (GAN). До основних 
висновків слід віднести наступні положення. 
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1. Âèñîêà åôåêòèâí³ñòü ìåòîäó. Âèêîðèñòàííÿ GAN äëÿ 
ï³äâèùåííÿ ïðîñòîðîâîãî ðîçð³çíåííÿ ñóïóòíèêîâèõ 
çîáðàæåíü Sentinel-2 ³ Landsat-9 ïîêàçàëî çíà÷íå 
ïîêðàùåííÿ ÿêîñò³ çîáðàæåíü, ùî äîçâîëÿº îòðèìóâàòè 
äåòàëüí³ø³ äàí³ äëÿ àíàë³çó ð³çíèõ òèï³â çåìåëüíîãî 
ïîêðèâó. 

2. Îáìåæåííÿ â ì³ñüêèõ óìîâàõ. Íåçâàæàþ÷è íà óñï³õè â 
ïðèðîäíèõ ëàíäøàôòàõ, ìîäåëü ñòèêàºòüñÿ ç òðóäíîùàìè 
ïðè ãåíåðàö³¿ çîáðàæåíü ì³ñüêèõ òåðèòîð³é. Öå ï³äêðåñëþº 
íåîáõ³äí³ñòü ïîäàëüøèõ äîñë³äæåíü ³ âäîñêîíàëåííÿ 
àðõ³òåêòóðè äëÿ òî÷íîãî â³äòâîðåííÿ ñêëàäíèõ ñòðóêòóð ³ 
òåêñòóð. 

3. Ãàðìîí³çàö³ÿ äàíèõ ð³çíèõ ñóïóòíèê³â. Çàïðîïîíîâàíèé 
ï³äõ³ä ñïðèÿº åôåêòèâí³é ³íòåãðàö³¿ äàíèõ ç ð³çíèõ 
ñóïóòíèê³â, ùî äîçâîëÿº âèêîðèñòîâóâàòè ¿õ ñï³ëüíî äëÿ 
á³ëüø òî÷íîãî ³ âñåá³÷íîãî àíàë³çó çì³í íà çåìí³é ïîâåðõí³. 

Таким чином, запропонований метод має потенціал для 
значного покращення якості супутникових зображень і відкриває 
нові можливості для їх використання у дослідженнях та 
практичних застосуваннях, пов'язаних з моніторингом земного 
покриву, оцінкою впливу кліматичних змін та іншими важливими 
завданнями. Подальші дослідження в цьому напрямку можуть ще 
більше розширити можливості цього підходу. 
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ВСТУП 

Війна в Україні призвела до серйозних руйнівних наслідків, 
особливо в енергетичному секторі, через прямі бомбардування та 
обстріли інфраструктурних об'єктів у різних частинах країни. За 
даними Національної енергетичної компанії «Укренерго», станом 
на травень 2023 року Україна втратила близько 27 ГВт існуючих 
потужностей генерації. Найбільших збитків зазнали енергетичні 
об'єкти на сході та півдні України. Зокрема, Запорізька атомна 
електростанція опинилася під окупацією, а Каховська 
гідроелектростанція була зруйнована. Альтернативні джерела 
енергії також зазнали значних втрат, зокрема, приблизно половина 
сонячних електростанцій вийшла з ладу. 

Відновлення енергетичної інфраструктури є критично 
важливим для відновлення добробуту та розвитку країни. В умовах 
євроінтеграції України особливо важливо не лише відновити 
енергетичні потужності, але й орієнтуватися на виконання 
принципів Європейського зеленого курсу (European Green Deal). 



3.1. Âèçíà÷åííÿ îïòèìàëüíèõ ì³ñöü äëÿ ðîçì³ùåííÿ ñîíÿ÷íèõ… 

243 

  

Цей амбітний план Європейського Союзу спрямований на перехід 
до кліматично нейтральної економіки до 2050 року, що передбачає 
поступову відмову від викопних видів палива на користь 
відновлюваних джерел енергії. 

Україна, як країна-кандидат на вступ до ЄС, активно прагне 
відповідати цим стандартам, що накладає додаткові вимоги до 
відновлення енергетичної інфраструктури. Відповідно, 
пріоритетним стає розвиток відновлюваних джерел енергії, 
зокрема сонячної енергетики, яка має значний потенціал. 
Будівництво сонячних електростанцій є швидким та відносно 
доступним рішенням, особливо в контексті сучасних технологій та 
стандартизованих компонентів. Проте для ефективного 
використання сонячної енергії важливим є правильний вибір 
місць для встановлення станцій, що дозволить максимізувати 
виробництво електроенергії та забезпечити оптимальну 
ефективність системи. 

1.1. ОГЛЯД ЛІТЕРАТУРИ 

Оптимальне розташування сонячних панелей дозволяє 
максимізувати виробництво електроенергії та забезпечити 
оптимальну ефективність системи. Неправильний вибір місця 
може призвести до зниження продуктивності та недовикористання 
потенціалу сонячної енергії. 

Для визначення оптимальних територій для встановлення 
сонячних електростанцій цінним ресурсом є дані спостереження 
Землі [1]. Використання супутникових даних дозволяє швидко та 
ефективно аналізувати велику кількість інформації щодо 
потенційних місць встановлення сонячних електростанцій. 
Супутникові дані можуть надати інформацію про кліматичні 
умови, рельєф, землекористування та інші параметри, що 
впливають на продуктивність сонячних панелей. 

Низка досліджень присвячена аналізу потенціалу та викликам 
встановлення великих сонячних електростанцій у різних країнах. 
Так, у роботі [2] оцінили потенціал використання сонячної радіації 
в різних регіонах Ірану, вказавши на значний потенціал у 
центральних та південних частинах країни. Подібним чином, у [3] 
показано, що сонячні фотогальванічні та вітрові електростанції в 
двох провінціях Афганістану можуть досягти рівня проникнення 
65%–70% без значного скорочення виробництва. У дослідженні [4] 
запропонована модель системи підтримки прийняття рішень для 
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Індонезії для розвитку великомасштабних сонячних 
електростанцій у тропічних країнах. У [5] обговорювались питання 
економічної життєздатності концентрованої сонячної енергії для 
Іспанії, наголошуючи на її обмеженнях через високі капітальні та 
експлуатаційні витрати. В праці [6] оцінено десять провінцій 
Канади для будівництва сонячних електростанцій. В роботі [7] 
надали рекомендації щодо вибору місця для сонячних 
електростанцій у багатьох країнах, включаючи В’єтнам. У [8] 
наведені результати геопросторового та часового порівняння 
сонячних технологій у Європі та США, висвітливши значні 
регіональні відмінності в річній продуктивності. 

Дослідження [9] визначає критерії вибору оптимального місця 
для дуже великих фотогальванічних сонячних електростанцій у 
глобальному контексті. У [10] підкреслили потенціал сонячної 
енергії для чистішого виробництва в Пакистані, тоді як у [11] 
демонструють технічний потенціал певних локацій на південному 
сході Ірану для забезпечення значних обсягів сонячної 
електроенергії. У [12] визначають та ранжують драйвери та бар’єри 
для розгортання концентрованої сонячної енергії в ЄС. У [13] 
обговорюють можливості для ширшого інвестування у 
впровадження сонячної енергії. 

Незважаючи на значний потенціал, можливості використання 
сонячної енергії в Україні залишаються переважно невивченими, 
і в літературі немає грунтовних публікацій, що безпосередньо 
стосуються цієї теми для країни. 

Для визначення найважливіших критеріїв придатності земель 
часто використовується метод багатокритеріального аналізу. Цей 
метод часто поєднується з методом аналізу ієрархій (МАІ, англ. 
Analytic Hierarchy Process - AHP) для визначення важливості 
кожного критерію відносно інших [14]. 

Для прямого розрахунку придатності земель 
використовуються булева логіка, модель зважених сум (МЗС, англ. 
Weighted Sum Model -WSM) або нечітке накладання. Як метод 
булевої логіки, так і МЗС використовують дискретні порогові 
значення для визначення придатності. Коефіцієнти та ваги в 
моделях зазвичай визначаються групою експертів. Обидва методи 
передбачають припущення та певний ступінь невизначеності. 

Натомість нечітка логіка пропонує більш адаптивний підхід, 
який не обмежується жорсткими межами. Замість чітких категорій 
із визначеними межами, вона дозволяє використовувати кілька 
градацій. Наприклад, для оцінки інтенсивності глобальної 
горизонтальної сонячної радіації можуть бути встановлені нечіткі 
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межі для розмежування таких категорій, як «дуже інтенсивна», 
«помірно інтенсивна» тощо, що дає результати, які точніше 
відображають реальність. 

Так, у [15] вдалося виконати завдання з вибору місць для 
сонячних електростанцій, поєднавши нечітку та булеву логіку, 
враховуючи економічні, технічні та екологічні показники. Однак у 
цій роботі всі критерії мають однакову вагу, що може 
спотворювати результати.  

У [16] показали, що комбінація нечіткої логіки, МЗС та 
багатокритеріального аналізу прийняття рішень характеризується 
високою точністю та продемонстрували успішне застосування 
нечіткої логіки для оцінки оптимальних місць для сонячних 
електростанцій. 

Попри існуючі досягнення в цій сфері, потенціал для 
використання сонячної енергії в Україні залишається переважно 
невивченим. Немає значних публікацій, які б всебічно 
досліджували можливості встановлення сонячних електростанцій 
у цій країні. Хоча деякі дослідження були проведені [17], вони не 
враховують усіх факторів і не пропонують комплексного методу 
для визначення придатності територій по всій країні для 
розміщення сонячних ферм. 

1.2. ПОСТАНОВКА ЗАДАЧІ 

Метою цього дослідження є розробка та впровадження 
методології для визначення оптимальних територій в Україні для 
встановлення сонячних електростанцій з урахуванням 
специфічних географічних і кліматичних умов країни. 
Використовуючи мультимодальні джерела геопросторових даних, 
створюється комплексна модель, яка інтегрує кліматичні дані, 
інформацію про рельєф, землекористування та інші критично 
важливі фактори. Ця модель дозволяє ідентифікувати території, де 
сонячні електростанції можуть забезпечити максимальну 
продуктивність і ефективність. 

Ключовим завданням є застосування сучасних методів 
багатокритеріального аналізу, зокрема поєднання методу аналізу 
ієрархій (МАІ) з нечіткою логікою та моделлю зважених сум 
(МЗС). Такий підхід забезпечує точнішу оцінку придатності земель 
для розміщення сонячних станцій, враховуючи широкий спектр 
факторів та їх взаємодію. 
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Крім визначення нових потенційних зон для сонячних 
електростанцій, дослідження передбачає оцінку ефективності вже 
існуючих об'єктів. Планується проведення детального аналізу 
поточного розташування сонячних електростанцій в Україні, щоб 
визначити їх оптимальність з точки зору енергетичного 
потенціалу. Це дозволить виявити можливі недоліки в наявній 
інфраструктурі та запропонувати рекомендації для її покращення. 

В даному розділі запропоновано модель аналізу придатності 
територій України для ефективного встановлення сонячних 
електростанцій з використанням підходу на основі 
мультимодальних джерел геопросторових даних, таких як 
супутникові спостереження за кліматом, характеристики рельєфу 
та землекористуванням. 

1.3. ВИКОРИСТАНІ ДАНІ 

Ефективність сонячних електростанцій залежить від різних 
критеріїв, включаючи кліматичні, топографічні, економічні та 
інші параметри. У рамках цього дослідження основні зусилля були 
зосереджені на ключових критеріях, що впливають на 
оптимальний вибір розташування сонячних електростанцій. 
Зокрема, до цих факторів належать наступні. 

• Кліматичні умови: глобальна горизонтальне сонячне 
випромінювання (англ. Global Horizontal Irradiance - GHI), 
температура, опади, швидкість вітру. 

• Топографічні ознаки: висота та нахил місцевості. 
• Ґрунтовий покрив і землекористування. 
Для аналізу ґрунтового покриву та землекористування було 

використано карту класифікації земного покриву за 2022 рік, 
створену на основі даних Sentinel-1 і Sentinel-2.  

Кліматичні та топографічні параметри території України були 
отримані з використанням кліматичних і топографічних карт, 
побудованих на платформі Google Earth Engine на основі відкритих 
супутникових даних. 

Кліматичні умови. Для аналізу клімату на території України 
було використано погодинні дані з набору ERA5-Land з 
просторовим розрізненням 9 км, надані Copernicus Climate Data 
Store. Цей набір даних містить усі необхідні в рамках даного 
дослідження параметри для аналізу клімату, доступні з 1950 року, 
а саме: 

• Глобальне горизонтальне сонячне випромінювання (GHI); 
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• Температура на висоті 2 метри над рівнем землі; 
• U та V компоненти вітру на висоті 10 метрів над рівнем 

землі; 
• Кількість опадів, включаючи дощ і сніг. 
Щоб забезпечити точність оцінки кліматичних умов і 

врахувати часові зміни, використовувалися дані за 2015-2022 роки, 
що дозволило побудувати усереднені кліматичні карти за 
п’ятирічний період, забезпечуючи релевантність результатів 
дослідження. Побудовані кліматичні та топографічні карти 
представлені на рис. 1. 

Топографічні особливості. Для побудови карт рельєфу 
території України було використано набір даних Shuttle Radar 
Topography Mission (SRTM) Digital Elevation Model (DEM) з 
просторовим розрізненням 90 м. Отримані карти висот та схилів 
зображено на рис. 2. 

Земний покрив і землекористування. Сонячні електростанції не 
можна встановлювати в місцях з невідповідним ґрунтовим 
покривом, таких як болота, річки або густі ліси. Крім того, вибір 
місця розташування сонячних електростанцій має бути 
узгоджений з іншими потребами землекористування для 
забезпечення найбільш ефективного використання території. Тому 
сонячні електростанції заборонено встановлювати в заповідниках, 
національних парках і подібних територіях. 

Найбільш придатними зонами для розміщення сонячних 
електростанцій є вільні та необроблювані земельні ділянки. 
Менше придатні також сільськогосподарські поля і рідколісся. 

Карта класифікації земного покриву для 2022 року, 
використана у даному досліджені, показана на рис. 3. Вона 
включає 16 класів, серед яких 8 класів відповідають 
сільськогосподарським культурам. Карта містить інформацію про 
необроблені поля, ліси, парки та інші типи земель, які впливають 
на вибір місць для сонячних батарей [18]. 

Як видно з рис. 3, найбільші площі необроблених земель 
розташовані у південній частині України. Північні та західні 
райони країни багаті на ліси. На решті території України 
сільськогосподарські поля розподілені рівномірно. 
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a) Середньорічне накопичене 
глобальне горизонтальне сонячне 

випромінювання 

 

b) Середньорічна накопичена 
температура > 25℃ 

 

c) Середньорічні 
накопичені опади 

 

d) Середньорічна швидкість 
вітру 

Рис. 1. Кліматичні карти України (усереднені дані за 2015–
2022 рр.) 
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a) Карта висот (м) 
 

b) Карта схилів (градуси) 

Рис. 2. Карти рельєфу України 
 

 

Рис. 3. Карта класифікації земного покриву для 2022 року 
 
Збір даних про найбільші сонячні електростанції в Україні. На 

основі кліматичних, топографічних та класифікаційних карт 
можна оцінити не лише потенціал території України для побудови  
нових ефективних сонячних електростанцій, а також 
оптимальність розташування існуючих найбільших об’єктів 
сонячної енергетики в Україні. 
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Для отримання даних про розташування найбільших 
сонячних електростанцій в Україні було використано відкриті 
карти платформи Wikimapia (https://wikimapia.org/). Для 
проведення досліджень було завантажено векторні дані для 298 
основних сонячних електростанцій України (рис. 4).  

Ці полігони містять інформацію про географічні координати 
сонячних електростанцій, назви та тип (сонячна електростанція, 
сонячні батареї тощо). За допомогою цього набору даних можна 
провести геопросторовий аналіз і оцінити адекватність 
розміщення найбільших сонячних електростанцій в Україні та 
визначити території, потенціал яких ще не повністю використано. 

 

 

Рис. 4. Сонячні електростанції України 

1.4. ОПИС МЕТОДОЛОГІЇ 

Для визначення найбільш оптимальних місць для розміщення 
сонячних електростанцій на території України використано 
комплексну методику. Цей підхід поєднує метод зваженої лінійної 
комбінації, метод парного порівняння (похідний від МАІ), який 
допомагає визначати вагові коефіцієнти для кліматичних та 
топографічних параметрів, а також землекористування, і 
застосування нечіткої логіки для нормалізації цих параметрів. 

На рис. 5 представлено процес побудови карти придатності 
для встановлення сонячних електростанцій.  
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Рис. 5. Алгоритм побудови карти придатності територій для 

встановлення сонячних електростанцій 
 
На першому етапі визначаються кліматичні, топографічні 

параметри, що впливають на ефективність сонячної 
електростанції, а також землекористування. В результаті 
отримуються растрові дані, які відповідають цим критеріям, як 
було описано в попередньому підрозділі. 

На наступному етапі дані нормалізуються за допомогою 
нечіткої логіки, тобто фазифікуються, в діапазоні від 0 до 1. 
Нульове значення відповідає абсолютній непридатності критерію 
для встановлення сонячної електростанції, тоді як 1 є ідеальним 
значенням критерію. У результаті буде отримано нечіткі карти 
придатності для кожного критерію. 

Для точного врахування впливу кожного критерію на 
придатність землі для встановлення сонячної електростанції 
визначаються вагові коефіцієнти на основі думок експертів –
експертних рекомендацій.  
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Після отримання карт придатності та відповідних вагових 
коефіцієнтів для кожного критерію використовується зважена 
лінійна комбінація. В результаті може бути сформована карта 
придатності землі для встановлення сонячних електростанцій. 
Більш детальний опис кожного кроку алгоритму наведено нижче. 

1.5. НЕЧІТКА ЛОГІКА ДЛЯ НОРМАЛІЗАЦІЇ ВХІДНИХ 
ГЕОПРОСТОРОВИХ ДАНИХ 

Хоча модель зважених сум зазвичай використовується для 
аналізу придатності без використання нечіткої логіки, у даному 
дослідженні розподіл кліматичних і топографічних параметрів на 
чіткі класи придатності для встановлення сонячних панелей 
неможливий. Це пов’язано з труднощами в остаточному 
присвоєнні конкретних числових діапазонів високопридатним, 
помірно придатним або непридатним класам. 

Включення нечіткої логіки дозволяє більш гнучко розглядати 
неоднозначності та невизначеності в даних, які можуть виникнути 
під час територіального аналізу. Це допомагає отримати більш 
реалістичне та адаптоване до різних умов рішення. Тому для 
розділення території України на придатні чи невідповідні зони для 
кожного з вхідних кліматичних і топографічних параметрів, ми 
використовуємо нечітку логіку, зокрема метод фазифікації. 
Фазифікація — це процес перетворення чіткого набору вхідних 
даних у нечіткий набір, у нашому випадку із присвоєнням ступенів 
належності значень вхідних параметрів до нечіткої множини в 
діапазоні від 0 до 1. Це перетворення досягається шляхом 
застосування ретельно відібраної функції належності, яка визначає 
рівень приналежності кожної точки даних до нечіткої множини. 

Для створення нечіткого набору для кожного вхідного 
критерію, який розглядається під час аналізу придатності території 
для встановлення сонячних панелей, необхідно виконати наступні 
кроки. 

Вибір нечітких функцій належності. На цьому кроці 
визначається математична функція 𝜇𝜇(𝑥𝑥), яка визначає ступінь 
приналежності елемента до певного набору або категорії. Ця 
функція приналежності може приймати різні форми, такі як 
трикутники, трапеції, Гаусса (нормальний розподіл) та інші. В 
даному випадку, для кожного критерію буде визначено функції 
приналежності до нечіткої множини «Придатність», трикутної або 
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трапецієподібної форми, що найкраще представляють природу 
вхідних даних. 

Визначення граничних точок. Для визначення функції 
приналежності в певному числовому діапазоні, необхідно 
встановити крайні граничні значення для кожного критерію. Ці 
значення визначають повну приналежність до множини 
«Придатність» (ймовірність 1) або повну неприналежність 
(імовірність 0). Значення, після якого ймовірність стає нульовою, 
називають «порогом придатності». 

Розрахунок ймовірності членства. Після визначення функції 
приналежності, області визначення та граничних точок для 
кожного вхідного параметра будуються відповідні набори термів і 
обчислюється ймовірність приналежності до нечіткої множини 
«Придатність». Ця ймовірність коливається від 0 до 1 для 
проміжних значень між крайніми точками «повністю придатний» 
і «повністю непридатний». Для цього використано інструмент 
Fuzzify із модуля Saga в програмному забезпеченні QGIS. Граничні 
точки, визначені на попередньому кроці, є вхідними параметрами 
для запуску алгоритму Fuzzify, який безпосередньо створює 
функцію належності та призначає нечіткі значення кожному 
критерію. 

Процес фазифікації для кліматичних і топографічних 
критеріїв описано в табл. 1. 
 
Таблиця 1 Фазифікація кліматичних та топографічних параметрів 
 

Ïàðàìå
òð 

Ïîð³ã 
ïðèäàò

- 
íîñò³ 

Ôóíêö³ÿ ïðèíàëåæíîñò³ 
Ãðàô³ê ôóíêö³¿ 
ïðèíàëåæíîñò³ 

GHI 

< 1100 
kWh/m

2 

 

𝜇𝜇(𝑥𝑥) = 

�

0,                       𝑥𝑥 < 1100               

1 −
1500 − 𝑥𝑥

400
, 1100 ≤ 𝑥𝑥 < 150

1,                          𝑥𝑥 ≥ 1500               
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Темп. 
≥ 

35000 
℃ 

μ(x) = 

�

1, x < 5000
35000 − x

30000
, 5000 ≤ x < 350

   0, x ≥ 35000

 

 
 

Швид. 
вітру 

< 0.5 
м/м 

і 

≥ 3 м/с 

μ(x)

=

⎩
⎪⎪
⎨

⎪⎪
⎧

0, x < 0,5
1,5 − x

1
, 0.5 ≤ x <  1,5 

1, x = 1,5
3 − x

1,5
, 1,5 < x < 3

0, x ≥ 3

 

  

Опади 

< 200 
мм 

і 

≥ 1500 
мм 

μ(x) = 

⎩
⎪⎪
⎨

⎪⎪
⎧

0, x < 200

1 −
500 − x

300
, 200 ≤ x < 500

1, 500 ≤ x < 700

   
1500 − x

800
, 700 ≤ x < 1500

0, x ≥ 1500

  

 

Нахил ≥ 15o 

μ(x)

= �

 1, x < 1

 
15 − x

11
, 1 ≤ x < 15

     0, x ≥ 15

 

 

Висота 

< 0 м 

і 

≥ 2200 
м 

μ(x) = 

⎩
⎪⎪
⎨

⎪⎪
⎧

 0, x < 0

1 −
500 − x

500
, 0 ≤ x < 500 

1, 500 ≤ x < 1500
2200 − x

700
, 1500 ≤ x < 2200

0, x ≥ 2200
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Оскільки використовувана вихідна карта землекористування 
представлена у вигляді дискретних цілочисельних значень, що 
просто ідентифікують кожен клас і не повинні сприйматися як 
безпосередні порівнювані числа, для фазифікації цієї карти 
довелося здійснити кілька додаткових операцій. Основне завдання 
полягало в тому, щоб перевести цілочисельні ідентифікатори 
кожного класу у числа, що вказували б на ступінь придатності 
земного покриву для встановлення сонячних елекстростанцій. Для 
цього кожен клас було оцінено за шкалою від 1 до 5, де 1 означає 
абсолютну непридатність території, а 5 — повну придатність (табл. 
2). 

 
Таблиця 2 Перекласифікація карти земного покриву 
 

Id класу Назва класу Оцінка 
1 Штучні об’єкти 3 
2 Пшениця 4 
3 Ріпак 4 
5 Кукурудза 4 
7 Соняшник 4 
8 Соя 4 
9 Інші культури 4 
10 Ліс 1 
11 Луги 5 
12 Гола земля 5 
13 Вода 1 
14 Болота 1 
15 Ячмінь 4 
18 Сади, парки 2 
19 Гречка 4 
22 Не оброблені поля 5 

 
Території, непридатні для встановлення сонячних панелей з 

огляду на специфічні характеристики земельного покриву, такі як 
річки, болота та ліси, отримали оцінку 1. Сади, парки мають 
менше обмежень, але все ще помірно непридатні через 
законодавчі обмеження (заборона встановлення сонячних панелей 
у заповідниках чи національних парках) або з точки зору 
міркування щодо використання. Тому вони були оцінені як 2. 

Невеликі сонячні станції для побутових або промислових 
потреб можна встановити на дахах будівель. Сільськогосподарські 
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поля, особливо завдяки ефективності сучасних 
агрофотоелектричних систем, які поєднують сільське господарство 
та виробництво сонячної енергії, добре підходять для установки 
сонячних ферм і отримали оцінку 4. Однак найбільш придатними 
територіями для сонячних електростанцій, особливо для великих 
сонячних електростанцій, є необроблені поля, голі землі та луки, 
оцінені як 5. 

Після перекласифікації карта землекористування була 
фазифікована, подібно до підходу до карт кліматичних і 
топографічних компонентів. Фазифікація проводилася лінійною 
функцією з крайніми точками 1 (абсолютно непридатна земля) і 5 
(повністю придатна земля) для визначення ступеня придатності. 

Нечітка множина «придатності», отримана в результаті 
фазифікації, була розділена на 5 рівних діапазонів, кожен з яких 
описується відповідною лінгвістичною змінною (табл. 3). 

 
Таблиця 3 Нечіткі лінгвістичні змінні для множини "Придатність" 
 

Інтервал Лінгвістична змінна 
<0.2 Дуже низька придатність 
0.2-0.4 Низька придатність 
0.4-0.6 Середня придатність 
0.6-0.8 Висока придатність 
>0.8 Дуже висока придатність 

 
Таким чином, для кожного кліматичного та топографічного 

параметра, а також карти землекористування були побудовані нові 
карти, умовно розділені на 5 нечітких діапазонів (рис. 6). На цих 
картах кожен піксель описує ймовірність належності відповідного 
параметра до нечіткого набору «Придатність» для встановлення 
сонячних панелей. 

Оскільки початкові дані про клімат, рельєф і 
землекористування були отримані з різних джерел, карти мали 
різне просторове розрізнення, що могло призвести до 
неточностей. Для вирішення цієї проблеми та забезпечення 
належного використання даних, всі карти були перепроєктовані до 
загального просторового розрізнення 100 м. 
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Рис. 6.  Фазифіковані карти 
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1.6. ВИЗНАЧЕННЯ ВАГОВИХ КОЕФІЦІЄНТІВ ЗА 
ДОПОМОГОЮ МЕТОДУ ПОПАРНИХ ПОРІВНЯННЬ 

Опис методу. Оскільки клімат, топографічні фактори та 
землекористування мають різний ступінь важливості для 
визначення придатності районів для сонячних електростанцій, 
необхідно встановити вагові коефіцієнти для кожного з цих 
параметрів. Для визначення цих вагових коефіцієнтів використано 
метод попарного порівняння на основі методу аналізу ієрархій 
(МАІ). 

Метод МАІ, розроблений Томасом Сааті [19], заснований на 
використанні матриць попарних порівнянь для визначення 
відносної важливості різних змінних. Дев’ятибальна шкала, 
описана в табл. 4, використовується для спрощення порівняння 
цих змінних. 

 
Таблиця 4 Шкала матриці порівнянь 
 

Рівень 
переваги Визначення Опис 

1 Відсутність 
переваги 

Дві альтернативи мають 
однакову важливість у 
досягненні цілі. 

3 Слабка перевага 
Досвід та судження слабо 
віддають перевагу одній 
альтернативі перед іншою. 

5 Сильна перевага 
Досвід та судження міцно 
віддають перевагу одній 
альтернативі перед іншою. 

7 
Дуже сильна 
перевага 

Віддача переваги одній 
альтернативі над іншою дуже 
виражена. Її перевага практично 
очевидна. 

9 Екстремальна 
перевага 

Докази на користь переваги 
однієї альтернативи перед іншою 
надзвичайно сильні та очевидні. 

2, 4, 6, 8 

Проміжні 
значення між 
сусідніми 
оцінками 

Ситуація, де потрібно прийняти 
компромісне рішення між 
сусідніми значеннями. 
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Значення на цій шкалі коливаються від 1 до 9, де 1 означає 
однакову важливість змінних, а 9 вказує на надзвичайно сильну 
перевагу однієї змінної над іншою. У результаті порівняння 
кожного з критеріїв між собою отримуємо матрицю попарних 
порівнянь, яка описується такою формулою: 

𝐴𝐴 =  [1 𝑎𝑎12  ⋯  𝑎𝑎1𝑛𝑛 1/𝑎𝑎12 1 ⋯  𝑎𝑎2𝑛𝑛  ⋯  ⋯  ⋱
 ⋯  1/𝑎𝑎1𝑛𝑛 1/𝑎𝑎2𝑛𝑛  ⋯  1 ], (1) 

де A — матриця попарних порівнянь; ai — рівень важливості; n — 
кількість критеріїв. 

Для визначення вагового коефіцієнта для кожного критерію 
за допомогою матриці попарних порівнянь спочатку необхідно 
обчислити середнє геометричне для кожної змінної (середнє 
геометричне у рядках) за формулою: 

𝐺𝐺𝐺𝐺𝑖𝑖 =  �� 𝑎𝑎𝑖𝑖𝑖𝑖

𝑛𝑛

𝑗𝑗=1

𝑛𝑛
, (2) 

де GMi — середнє геометричне для i-ї змінної (критерію); aij — 
елементи матриці попарного порівняння; n — це число критеріїв. 

Потім отримані значення нормалізуються за допомогою 
формули: 

𝑊𝑊𝑖𝑖 =  
𝐺𝐺𝐺𝐺𝑖𝑖

∑ 𝐺𝐺𝐺𝐺𝑖𝑖
𝑛𝑛
1

. (3) 

Нормовані значення середнього геометричного є ваговими 
коефіцієнтами для кожного критерію. Для заповнення матриці 
попарних порівнянь залучено експертів з досвідом у відповідній 
галузі. У контексті цього дослідження експертами були 
професіонали, які спеціалізуються на встановленні сонячних 
електростанцій. 

Навіть за наявності висококваліфікованих експертів 
врахування їхніх оцінок може призвести до неправильних 
результатів через людські помилки. Для виявлення потенційних 
неточностей та забезпечення об’єктивності експертних порівнянь, 
можна скористатися методом перевірки рівня невідповідності, 
широко відомий як коефіцієнт узгодженості (CR) [20], який 
дозволяє контролювати якість експертних оцінок і виявляти 
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випадки, коли експерти дають суперечливі або неправильні 
відповіді. 

CR розраховується за такими формулами: 

𝐶𝐶𝐶𝐶 = 𝜆𝜆𝜆𝜆𝜆𝜆𝜆𝜆−𝑛𝑛
𝑛𝑛−1

  , (4) 

𝐶𝐶𝐶𝐶 =
𝐶𝐶𝐶𝐶
𝑅𝑅𝑅𝑅

, (5) 

де CI — індекс узгодженості; n — кількість критеріїв; λmax — 
визначає найбільше власне значення матриці; RI — табличне 
значення на основі кількості критеріїв, так званий випадковий 
індекс; CR — значення коефіцієнта консистенції. 

Значення CR порівнюється з певним порогом узгодженості. 
Сааті припускає [18], що значення CR має бути менше або 
дорівнювати 0.1. Якщо CR перевищує це порогове значення, 
матриця вважається неузгодженою, і необхідно переглянути або 
відкоригувати значення в матриці попарного порівняння. 

Розрахунок вагових коефіцієнтів. Для заповнення матриці 
попарних порівнянь використано опитування експертів у сфері 
сонячної енергетики [18, 21, 22]. Результати наведені у табл. 5. 

 
Таблиця 5 Матриця попарних порівнянь, отримана з оцінок 
авторів публікацій та експертів. 
 

 GHI Темп. Опади Вітер Висота Нахил Землекор. GMi Wi 
GHI 1,00 2,00 5,00 6,00 5,00 2,00 4,00 3,04 0,33 

Темп. 0,50 1,00 4,00 4,00 3,00 2,00 2,00 1,92 0,21 
Опади 0,20 0,25 1,00 2,00 2,00 0,33 0,50 0,62 0,07 
Вітер 0,17 0,25 0,50 1,00 0,33 0,20 0,33 0,33 0,04 

Висота 0,20 0,33 0,50 3,00 1,00 0,25 0,25 0,48 0,05 
Нахил 0,50 0,50 3,00 5,00 4,00 1,00 2,00 1,63 0,18 

Землекор. 0,25 0,50 2,00 3,00 4,00 0,50 1,00 1,06 0,12 
Сума 2,82 4,83 16,00 24,00 19,33 6,28 10,1 9,08 1,00 

 
Після аналізу матриці попарних порівнянь встановлено, що 

GHI, температура та нахил є найвпливовішими критеріями для 
вибору місця розташування сонячних електростанцій, оскільки 
вони мають вищі ваги порівняно з іншими параметрами. Опади, 
швидкість вітру та висота мають менші ваги в цьому контексті, а 
землекористування — помірну вагу. 
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Для перевірки узгодженості отриманої матриці було 
обчислено CR з використанням формул (4)-(5). Як зазначено в 
табл. 6, CR дорівнює 0.0335. 
 
Таблиця 6 Розрахунок CR отриманої матриці попарних порівнянь 
 

λmax СІ RI CR 

7.2657 0.0443 1.3200 0.0335 

 
Це значення свідчить про узгодженість отриманої матриці, що 

дозволяє використовувати отримані вагові коефіцієнти для 
проведення наступних розрахунків. 

1.7. МОДЕЛЬ ЗВАЖЕНОЇ СУМИ 

Після фазифікації значень вхідних параметрів та визначення 
вагових коефіцієнтів для кожного параметра шляхом попарних 
порівнянь, наступним і завершальним кроком у методології 
процесу вибору оптимального місця розташування сонячних 
електростанцій є застосування моделі зваженої суми (МЗС). 

МЗС — це сума зважених фазифікованих критеріїв в аналізі 
придатності, яка описується формулою: 

𝑆𝑆𝑆𝑆 =  � 𝐶𝐶𝐶𝐶𝐶𝐶𝐶𝐶𝐶𝐶𝐶𝐶𝐶𝐶𝐶𝐶𝑖𝑖 ∗ 𝑊𝑊𝑖𝑖

𝑛𝑛

𝑖𝑖=1

, (6) 

де Criteria — фазифіковане значення параметра, який 
використовується для вибору місця розташування сонячних 
електростанцій у даному дослідженні; W – ваговий коефіцієнт, 
присвоєний критерію методом попарних порівнянь; n — кількість 
критеріїв; Si — індекс придатності. 

Таким чином, буде отримано карту придатності територій для 
встановлення сонячних електростанцій, значення пікселів на якій 
будуть варіюватися в діапазоні 0-1, де 1 означає ідеальну 
придатність, а 0 — абсолютно непридатну територію. 

Враховуючи, що водно-болотні угіддя, річки та густі ліси за 
своєю природою є непридатними для встановлення сонячних 
електростанцій з огляду на їх специфічні характеристики та 
екологічну важливість, повністю ці території були виключені з 
результуючої карти, використовуючи наступну формулу: 
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𝑆𝑆𝑆𝑆 =  𝐿𝐿𝐿𝐿𝐿𝐿𝑑𝑑𝑟𝑟𝑟𝑟𝑟𝑟𝑟𝑟𝑟𝑟𝑟𝑟𝑟𝑟𝑟𝑟𝑟𝑟𝑟𝑟𝑟𝑟 ∗ � 𝐶𝐶𝐶𝐶𝐶𝐶𝐶𝐶𝐶𝐶𝐶𝐶𝐶𝐶𝐶𝐶𝑖𝑖 ∗ 𝑊𝑊𝑖𝑖 ,
𝑛𝑛

𝑖𝑖=1

 (7) 

де 𝐿𝐿𝐿𝐿𝐿𝐿𝑑𝑑𝑟𝑟𝑟𝑟𝑟𝑟𝑟𝑟𝑟𝑟𝑟𝑟𝑟𝑟𝑟𝑟𝑟𝑟𝑟𝑟𝑟𝑟   — бінарна карта класифікації ґрунтового покриву, 
на якій водно-болотні угіддя, річки та ліси мають значення 0, а всі 
інші класи – 1. 

Тому остаточна карта придатності відображає лише ті місця, 
які справді придатні для встановлення сонячної електростанції. 

1.8. ОЦІНКА ПРИДАТНОСТІ ЗЕМЕЛЬ УКРАЇНИ ДЛЯ 
ВСТАНОВЛЕННЯ СОНЯЧНИХ ЕЛЕКТРОСТАНЦІЙ 

В результаті проведених досліджень було побудовано карту 
придатності території України для встановлення сонячних 
електростанцій (рис. 7). Для забезпечення більш детального 
уявлення про придатність землі для встановлення сонячних 
електростанцій, ця карта була розділена на нерівні інтервали, що 
дозволило чітко окреслити різні зони придатності. 

Як видно з цієї карти, майже вся територія України має індекс 
придатності землі для встановлення сонячних електростанцій 
вище 0.55, що вказує на високий енергетичний потенціал країни. 
Винятком є зона Карпат, де вплив сонячного світла для 
ефективної роботи сонячних панелей обмежений через складний 
крутий рельєф та значні опади. Крім того, слід відзначити, що в 
зоні Карпат та на Поліссі є багато територій, які через особливості 
ґрунтового покриву є непридатними для розміщення сонячних 
електростанцій. В цьому регіоні переважають ліси та болота. 

Індекс придатності земель для розміщення сонячних 
електростанцій зростає з півночі на південь і досягає найвищих 
значень (понад 0.75) на Кримському півострові, частково в 
Одеській, Миколаївській, Херсонській та Запорізькій областях. У 
центральній частині України придатність територій для 
розміщення сонячних електростанцій переважно знаходиться в 
межах 0.65-0.7. Цікаво, що в центрально-західних областях 
показник придатності вищий. Зокрема, у Чернівецькій, 
Вінницькій, Хмельницькій та Тернопільській областях він 
підвищується до 0.7-0.75. Натомість у східних регіонах є території 
з придатністю в межах 0.55-0.65. Це можна пояснити тим, що на 
заході України температури нижчі, ніж на сході при майже 
однаковій інтенсивності GHI. 
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Рис. 7. Карта придатності територій України для 

встановлення сонячних електростанцій 
 
В північній частині країни показник придатності ще нижчий, 

але не опускається нижче 0.55, що свідчить про помірний рівень 
придатності для ефективної роботи сонячної електростанції. 

Для кращого розуміння розподілу індексу придатності по 
країні в числовому діапазоні, було побудовано графік щільності 
(рис. 8). З цього графіка видно, що придатність землі для 
встановлення сонячних панелей коливається приблизно від 0.45 
до 0.85, з піком близько 0.65. 

На основі отриманого розподілу було виділено 5 основних 
інтервалів, в яких знаходиться індекс придатності. На основі цих 
значень були створені відповідні лінгвістичні змінні для нечіткого 
набору придатності землі з параметрами, як показано в табл. 7. 

Як видно з рис. 9, є певний відсоток земель із дуже низьким 
(10.68%) та низьким (16.68%) індексом придатності, а також 
повністю непридатних ділянок (18.18%) через наявність водойм та 
лісу. Водночас більше третини (35.65%) земель України має 
перспективний середній показник придатності. На зони високої 
та дуже високої придатності припадає 14.4% та 4.78% території 
відповідно, що забезпечує можливість розвитку та ефективного 
використання сонячної енергетики на території України. 
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Рис. 8. Розподіл індексу придатності території України для 
встановлення сонячних електростанцій 

 
Таблиця 7 Розподіл зон у відповідному інтервалі індексу 
придатності на нечіткі лінгвістичні змінні 
 

Індекс 
придатнос

ті 

Лінгвістична 
змінна Розподіл зон за лінгвістичними змінними 

<0.6 Дуже низька 
придатність 

 

0.6-0.65 Низька 
придатність 

0.65-0.7 Середня 
придатність 

0.7-0.75 Висока 
придатність 

>0.75 Дуже висока 
придатність 
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Рис. 9. Розподіл території України за показником 
придатності земель для встановлення сонячних електростанцій. 

ВИСНОВКИ 

Проведений у даному розділі аналіз підтверджує значний 
потенціал використання сонячної енергії на території України. 
Використання комплексної методології, що включає супутникові 
спостереження, багатокритеріальний аналіз, нечітку логіку та 
зважену лінійну комбінацію, дозволило ефективно виділити 
оптимальні зони для будівництва сонячних електростанцій. 

Отримана карта придатності вказує на те, що південні 
регіони, особливо Кримський півострів, мають найбільший 
потенціал для розміщення сонячних електростанцій, зі значенням 
індексу придатності, що перевищує 0,75. Водночас навіть у 
північних регіонах цей індекс залишається досить високим, не 
опускаючись нижче 0,55. Загалом, понад 50% території України 
демонструють помірну або високу придатність для розвитку 
сонячної енергетики. 

Аналізуючи розташування існуючих великих сонячних 
електростанцій, було встановлено, що багато з них знаходяться в 
оптимальних регіонах. Проте деякі території, такі як Полтавська 
та Донецька області, наразі використовуються недостатньо, 
незважаючи на їх придатність для будівництва сонячних ферм. 
Виявлені території з високим індексом придатності та ідеальними 
характеристиками земельного покриву, зокрема в Одеській, 
Миколаївській та Запорізькій областях, можуть бути ефективно 
використані для розвитку сонячної енергетики. 
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Запропонована методологія та результати дослідження 
сприяють вибору оптимальних ділянок по всій Україні для 
встановлення сонячних електростанцій, що забезпечить 
максимальну продуктивність. Розроблений підхід може стати 
цінним інструментом для підтримки розширення використання 
сонячної енергії та зміцнення енергосистеми України. 
Використання значного потенціалу сонячної енергії країни є 
критично важливим для досягнення енергетичної незалежності, 
відповідності цілям Європейської Зеленої Угоди та забезпечення 
сталого розвитку України. 

У майбутньому планується розширити дослідження та, на 
основі отриманої карти придатності, застосувати регресійний 
аналіз для визначення потенційного обсягу електроенергії, яку 
можуть генерувати майбутні сонячні електростанції. Це дозволить 
провести більш детальну оцінку територій і визначити оптимальні 
місця для створення потужних та ефективних сонячних 
електростанцій.  

ПЕРЕЛІК ПОСИЛАНЬ 

1. Mahtta R., Joshi P. K., Jindal A. K. Solar power potential 
mapping in India using remote sensing inputs and environmental 
parameters. Renewable Energy. 2014. Vol. 71. P. 255–262. DOI: 
https://doi.org/10.1016/j.renene.2014.05.037  

2. The potential of harnessing solar radiation in Iran: Generating 
solar maps and viability study of PV power plants / S. M. Besarati et al. 
Renewable Energy. 2013. Vol. 53. P. 193–199. DOI: 
https://doi.org/10.1016/j.renene.2012.11.012  

3. Ershad A. M., Brecha R. J., Hallinan K. Analysis of solar 
photovoltaic and wind power potential in Afghanistan. Renewable 
Energy. 2016. Vol. 85. P. 445–453. DOI: 
https://doi.org/10.1016/j.renene.2015.06.067  

4. GIS-AHP Multi Criteria Decision Analysis for the optimal 
location of solar energy plants at Indonesia / H. S. Ruiz et al. Energy 
Reports. 2020. Vol. 6. P. 3249–3263. DOI: 
https://doi.org/10.1016/j.egyr.2020.11.198  

5. San Miguel G., Corona B. Economic viability of concentrated 
solar power under different regulatory frameworks in Spain. Renewable 
and Sustainable Energy Reviews. 2018. Vol. 91. P. 205–218. DOI: 
https://doi.org/10.1016/j.rser.2018.03.017  



3.1. Âèçíà÷åííÿ îïòèìàëüíèõ ì³ñöü äëÿ ðîçì³ùåííÿ ñîíÿ÷íèõ… 

267 

  

6. A novel integrated approach for ranking solar energy location 
planning: a case study / A. Mostafaeipour et al. Journal of Engineering, 
Design and Technology. 2020. Ahead-of-print, ahead-of-print. DOI: 
https://doi.org/10.1108/jedt-04-2020-0123  

7. Multi-Criteria Decision Making (MCDM) Approaches for 
Solar Power Plant Location Selection in Viet Nam / C.-N. Wang et al. 
Energies. 2018. Vol. 11, no. 6. P. 1504. DOI: 
https://doi.org/10.3390/en11061504   

8. A Geospatial Comparison of Distributed Solar Heat and Power 
in Europe and the US / Z. Norwood et al. PLoS ONE. 2014. Vol. 9, 
no. 12. P. e112442. DOI: https://doi.org/10.1371/journal.pone.0112442  

9. A framework for selecting the location of very large 
photovoltaic solar power plants on a global/supergrid / B. O. Saracoglu 
et al. Energy Reports. 2018. Vol. 4. P. 586–602. DOI: 
https://doi.org/10.1016/j.egyr.2018.09.002  

10. Rafique M. M., Rehman S., Alhems L. M. Assessment of solar 
energy potential and its deployment for cleaner production in Pakistan. 
Journal of Mechanical Science and Technology. 2020. Vol. 34, no. 8. 
P. 3437–3443. DOI: https://doi.org/10.1007/s12206-020-0736-9  

11. Theoretical and technical potential evaluation of solar power 
generation in Iran / G. Ghasemi et al. Renewable Energy. 2019. Vol. 
138. P. 1250–1261. DOI: https://doi.org/10.1016/j.renene.2019.02.068  

12. Kiefer C. P., del Río P. Analysing the barriers and drivers to 
concentrating solar power in the European Union. Policy implications. 
Journal of Cleaner Production. 2020. Vol. 251. P. 119400. DOI: 
https://doi.org/10.1016/j.jclepro.2019.119400  

13. Stevović I., Mirjanić D., Stevović S. Possibilities for wider 
investment in solar energy implementation. Energy. 2019. Vol. 180. P. 
495–510. DOI: https://doi.org/10.1016/j.energy.2019.04.194  

14. Al Garni H. Z., Awasthi A. Solar PV power plant site selection 
using a GIS-AHP based approach with application in Saudi Arabia. 
Applied Energy. 2017. Vol. 206. P. 1225–1240. DOI: 
https://doi.org/10.1016/j.apenergy.2017.10.024  

15. Yousefi H., Hafeznia H., Yousefi-Sahzabi A. Spatial Site 
Selection for Solar Power Plants Using a GIS-Based Boolean-Fuzzy 
Logic Model: A Case Study of Markazi Province, Iran. Energies. 2018. 
Vol. 11, no. 7. P. 1648. DOI: https://doi.org/10.3390/en11071648  

16. Optimization solar site selection by fuzzy logic model and 
weighted linear combination method in arid and semi-arid region: A 
case study Isfahan-IRAN / M. Zoghi et al. Renewable and Sustainable 
Energy Reviews. 2017. Vol. 68. P. 986–996. DOI: 
https://doi.org/10.1016/j.rser.2015.07.014  



Ч а с т и н а  3.  Пðèêëàäí³ çàäà÷³ ñóïóòíèêîâîãî ³íòåëåêòó íà … 

268 

 

17. Оптимізація процесу вибору місця розташування 
сонячних електростанцій з використанням ГІС-аналізу / O. 
Butenko та ін. Системи управління, навігації та зв’язку. Збірник 
наукових праць. 2019. Т. 1, № 53. С. 17–21. DOI: 
https://doi.org/10.26906/sunz.2019.1.017  

18. Prieto‐Amparán J.A., Pinedo-Álvarez A., Morales-Nieto C.R., 
Valles-Aragón M.C., Álvarez-Holguín A., Villarreal‐Guerrero F. A 
regional GIS-Assisted Multi-Criteria evaluation of Site-Suitability for 
the development of solar farms. Land. 2021. Vol. 10, no. 2. pp. 217. 
DOI: 10.3390/land10020217. 

19. Saaty T.L. The analytic hierarchy process: Planning, Priority 
Setting, Resource Allocation. McGraw-Hill International Book Co. 
1980. Vol. 287.  

20. A framework for selecting the location of very large 
photovoltaic solar power plants on a global/supergrid / B. O. Saracoglu 
et al. Energy Reports. 2018. Vol. 4. P. 586–602. DOI: 
https://doi.org/10.1016/j.egyr.2018.09.002  

21. Tafula J.E., Justo C.D., Moura P., Mendes J., Soares A. 
Multicriteria Decision-Making approach for optimum site selection for 
Off-Grid solar photovoltaic microgrids in Mozambique. Energies. 2023. 
Vol. 16, no. 6. pp. 2894. DOI: 10.3390/en16062894. 

22. Taoufik M., Meriem L., Fekri A. Land suitability analysis for 
solar farms exploitation using the GIS and Analytic Hierarchy Process 
(AHP) – a case study of Morocco. Polityka Energetyczna – Energy 
Policy Journal. 2021. Vol. 24, no. 2. pp. 79–96. DOI: 
10.33223/epj/133474. 



3.2. Ìîäåëþâàííÿ ðîçâèòêó iíôðàñòðóêòóðè ñië íà îñíîâi ãðàôîâèõ äàíèõ 

269 

 

2. ÌÎÄÅËÞÂÀÍÍß ÐÎÇÂÈÒÊÓ IÍÔÐÀÑÒÐÓÊÒÓÐÈ ÑIË ÍÀ 
ÎÑÍÎÂI ÃÐÀÔÎÂÈÕ ÄÀÍÈÕ 

 
ªëèçàâåòà Âîëêîâà, àñï³ðàíò 

Êàôåäðà ìàòåìàòè÷íîãî ìîäåëþâàííÿ ³ àíàë³çó äàíèõ 
Íàâ÷àëüíî-íàóêîâèé Ô³çèêî-òåõí³÷íèé ³íñòèòóò  

Íàö³îíàëüíèé òåõí³÷íèé óí³âåðñèòåò Óêðà¿íè  
«Êè¿âñüêèé ïîë³òåõí³÷íèé ³íñòèòóò ³ìåí³ ²ãîðÿ Ñ³êîðñüêîãî» 

 
yelvol-ipt22@lll.kpi.ua 

ВСТУП 

Розвиток сільської інфраструктури залишається одним із 
ключових завдань як для України, так і для багатьох інших країн 
світу. Нерівномірний розподіл ресурсів та відмінності у рівні 
розвитку інфраструктури між міськими і сільськими районами 
посилюють соціальні та економічні нерівності, що гальмують 
загальний розвиток країни. Це питання особливо актуальне для 
України, де значна частина населення проживає у сільських 
регіонах із недостатньо розвиненою інфраструктурою. 
Нерівномірний доступ до базових послуг, таких як охорона 
здоров'я, освіта, транспорт і зв'язок обмежує можливості цих 
територій та знижує якість життя населення. 

Традиційні підходи до оцінки інфраструктурних потреб 
сільських громад виявляються недостатніми, оскільки вони часто 
не враховують специфічні відмінності між селами. Це призводить 
до узагальнених рішень, які не здатні ефективно адресувати 
локальні проблеми.  

Інтеграція методів геопросторового аналізу з методами 
машинного навчання пропонує можливість створення більш 
точних та адаптованих до контексту моделей для оцінки 
інфраструктурних потреб сільських громад. 

2.1. СУЧАСНІ ПІДХОДИ ДО ОЦІНКИ РОЗВИТКУ СІЛЬСКИХ 
ГРОМАД 

Геопросторовий аналіз відіграє важливу роль у вивченні 
розвитку сільських територій, забезпечуючи аналітичні 
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інструменти для оцінки інфраструктури та соціально-економічних 
умов. Сучасні дослідження демонструють, як різні методи 
геоінформаційних технологій можуть сприяти більш ефективному 
управлінню сільськими територіями. 

В якості прикладу можна навести працю [1], яка фокусується 
на дослідженні просторових характеристик сільських поселень у 
провінції Цзянсі (Китай). В цьому дослідженні застосовуються 
методи просторового аналізу, такі як індекс Морена (англ. Moran’s 
I) та ядерна щільність [1], що дозволяє виявити нерівномірний 
розподіл поселень за схемою «щільно на півночі, рідко на півдні». 

Важливим внеском цього дослідження є введення індексу 
соціально-екологічної оцінки SEI (англ. socio-environmental 
evaluation index), який допомагає ідентифікувати пріоритетні 
території для інфраструктурного втручання. Наведені індекси 
дозволяють зконцетрувати увагу на соціально-економічних та 
природних факторах, що впливають на розташування сільських 
поселень, і пропонують нові підходи до планування розвитку 
сільських територій на основі геоінформаційних технологій. 

В [2] оцінка якості життя у сільських районах України 
здійснюється на основі геопросторового аналізу. Авторами 
запропоновано алгоритм оцінки доступу до об'єктів 
інфраструктури, таких як лікарні, школи та магазини, в якому 
також врахована ступінь близькості до природних ресурсів та зони 
конфліктів. Це дозволило виявити значні регіональні відмінності 
в якості життя сільських громад, зокрема, найгірші умови 
спостерігаються на сході та півдні України. Отримані результати 
[2] також підкреслюють важливість використання методів 
кластеризації для аналізу інфраструктури та розробки стратегій її 
покращення. 

В праці [3] досліджувалось застосування геопросторових 
технологій для картографування та аналізу соціальних та 
інфраструктурних об’єктів у селі Чиннапенд'яла (Індія). Дані 
дослідження ілюструють, як геоінформаційні системи можуть 
використовуватись для створення детальних баз даних на 
місцевому рівні, що допомагає краще розуміти потреби громади і 
покращувати планування їх розвитку в цілому. Особлива увага 
приділяється методам картографування та аналізу доступності 
об'єктів, таких як школи, лікарні та транспортні маршрути. 
Дослідження демонструє важливість індивідуального підходу до 
планування на рівні сіл та їх специфічних потреб. 

Всі ці дослідження підкреслюють універсальність і важливість 
геопросторового аналізу для оцінки інфраструктури сільських 
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районів у різних географічних та соціально-економічних 
контекстах, демонструючи, як відкриті дані та сучасні технології 
можуть сприяти рівномірному розвитку сільських територій. 

Практичне значення оглянутих досліджень полягає у 
формуванні ефективних інструментів для прийняття 
управлінських рішень, що дозволяє визначати пріоритетні 
напрямки інфраструктурних втручань у сільських районах. 
Завдяки використанню геоінформаційних технологій та аналізу 
соціально-економічних даних, ці дослідження надають можливість 
оптимізувати процеси планування, спрямовані на забезпечення 
збалансованого розвитку сільських територій.  

2.1.1. ГЕОПРОСТОРОВА ХАРАКТЕРИСТИКА СІЛЬСЬКИХ 
ПОСЕЛЕНЬ У ПРОВІНЦІЇ ЦЗЯНСІ 

Розглянемо детальніше застосування геопросторового аналізу 
для вивчення сільських поселень на прикладі провінції Цзянсі 
(Китай) [1]. Це дослідження підкреслює важливість інтеграції 
геоінформаційних технологій та соціально-економічних даних для 
розробки ефективних стратегій відновлення та покращення умов 
життя на сільських територіях. 

Метою дослідження є виявлення просторових 
закономірностей розподілу сільських поселень та визначення 
факторів, що впливають на цей процес. Окрім цього, ставиться 
завдання розробки індексу соціально-екологічної оцінки SEI, 
який може використовуватись для оцінювання нерівномірності 
розвитку сільських територій та виявлення цільових зон для 
покращення інфраструктури. 

Для досягнення зазначених цілей застосовуються наступні 
методи геопросторового аналізу: 

1.  Аналіз ядерної щільності (англ., Kernel Density Estimation, 
KDE). Цей метод дозволяє оцінити щільність сільських поселень 
у визначеному радіусі. Формула ядерної щільності виглядає 
наступним чином: 

𝑓𝑓(𝑥𝑥, 𝑦𝑦) =
1

𝑛𝑛ℎ2 �  
𝑛𝑛

𝑖𝑖=1

𝐾𝐾 �
𝑑𝑑𝑖𝑖

ℎ
�, (1) 

де 𝑓𝑓(𝑥𝑥, 𝑦𝑦) — оцiнка щiльностi в точцi (𝑥𝑥, 𝑦𝑦), 𝑛𝑛 — кiлькiсть поселень, 
ℎ — ширина ядерного вiкна, 𝐾𝐾 — ядерна функцiя, 𝑑𝑑𝑖𝑖  — вiдстань вiд 
𝑖𝑖-го поселення до точки (𝑥𝑥, 𝑦𝑦). 
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2. Просторова автокореляція (англ., Spatial Autocorrelation). 
Для визначення ступеня взаємозв’язку між об’єктами в просторі 
застосовується індекс Морена, який має наступний вигляд: 

𝐼𝐼 =
𝑛𝑛
𝑊𝑊

∑  𝑖𝑖 ∑  𝑗𝑗 𝑤𝑤𝑖𝑖𝑖𝑖(𝑥𝑥𝑖𝑖 − 𝑥̅𝑥)�𝑥𝑥𝑗𝑗 − 𝑥̅𝑥�
∑  𝑖𝑖 (𝑥𝑥𝑖𝑖 − 𝑥̅𝑥)2 , (2) 

де 𝐼𝐼 — iндекс Морена, 𝑛𝑛 — кiлькiсть поселень, 𝑊𝑊 — сума всiх 
вагових коефiцiєнтiв 𝑤𝑤𝑖𝑖𝑖𝑖, 𝑥𝑥𝑖𝑖 i 𝑥𝑥𝑗𝑗  — значення змiнної для поселень 𝑖𝑖 
та 𝑗𝑗, 𝑥𝑥 � — середнє значення змiнної. 

3. Регресійний аналіз (англ., Regression Analysis). Для 
визначення факторів, що впливають на географічний розподіл 
сільських поселень, використовуються прості та множинні лінійні 
регресійні моделі. Множинна лінійна регресія описується 
наступиним чином: 

𝑌𝑌 = β0 + β1𝑋𝑋1 + β2𝑋𝑋2 + ⋯ + β𝑛𝑛𝑋𝑋𝑛𝑛 + ϵ, (3) 

де 𝑌𝑌 — залежна змiнна (розподiл поселень), 𝑋𝑋1, 𝑋𝑋2, . . . , 𝑋𝑋𝑛𝑛  — 
незалежнi змiннi (соцiально-економiчнi та екологiчнi фактори), 
β0 — вiльний член, β1, β2, . . . , β 𝑛𝑛 — коефiцiєнти регресiї, 𝜖𝜖 — 
похибка моделi. 

4. Найближча вiдстань сусiда (англ., Nearest Neighbor Distance, 
NND). Метод найближчої вiдстанi сусiда обчислює iндекс 
найближчого сусiда (англ., Nearest Neighbor Ratio, NNR): 

𝑟𝑟𝐸𝐸 =
1
2

�
𝑛𝑛
𝑆𝑆

=
1
2 √𝜔𝜔,

NNR =
𝑟𝑟𝑖𝑖

𝑟𝑟𝐸𝐸
,

, (4) 

де 𝑟𝑟𝐸𝐸 — це теоретично очікувана (середня) відстань до 
найближчого сусіда, 𝑛𝑛 — кiлькiсть сiльських поселень, 𝑆𝑆 — площа 
дослiджуваної територiї, 𝜔𝜔 — густина точок, 𝑟𝑟𝑖𝑖 — це середня 
фактична відстань до найближчого сусіда, а NNR — iндекс 
найближчого сусiда.  

Результати [1] вказують на значну різницю у щільності 
поселень між північними та південними районами провінції 
Цзянсі. Одним з ключових внесків даного дослідження є розробка 
індексу соціально-екологічної оцінки (англ,. Socio-Ecological 
Index, SEI), який може стати основою для стратегій відновлення 



3.2. Ìîäåëþâàííÿ ðîçâèòêó iíôðàñòðóêòóðè ñië íà îñíîâi ãðàôîâèõ äàíèõ 

273 

  

сільських територій. Індекс SEI можна представити наступним 
чином: 

SEI =
1

1 + 𝑒𝑒−(𝑎𝑎+𝑏𝑏𝑋𝑋1+𝑐𝑐𝑋𝑋2+𝑑𝑑𝑋𝑋3+𝑒𝑒𝑋𝑋4), (5) 

 
де 𝑆𝑆𝑆𝑆𝑆𝑆 — iндекс соцiально-екологiчної оцiнки, 𝑋𝑋1 — дохiд на душу 
населення, 𝑋𝑋2 — ресурси орних земель, 𝑋𝑋3 — середня висота, 𝑋𝑋4 — 
середнiй нахил, 𝑎𝑎, 𝑏𝑏, 𝑐𝑐, 𝑑𝑑, 𝑒𝑒 — коефiцiєнти моделi. 

Результати дослідження [1] підтверджують, що сільські 
поселення провінції Цзянсі мають чітко виражену тенденцію 
розподілу за принципом «щільні на півночі – рідкі на півдні». 
Поселення здебiльшого розташованi на низьких висотах, 
рiвнинних територiях, в районах з високою щiльнiстю рiчок та 
дорiг, а також у регiонах, багатих на орнi землi. Це пояснюється 
комплексом фізичних та соціально-економічних факторів. 

Запропонований індекс SEI демонструє значний 
методологічний прогрес у геопросторовому аналізі, надаючи 
детальніший підхід до вивчення проблем та можливостей розвитку 
сільських територій. 

2.1.2. ГЕОПРОСТОРОВИЙ АНАЛIЗ ЯКОСТI ЖИТТЯ У 
СIЛЬСЬКИХ РАЙОНАХ УКРАЇНИ 

На кафедрі математичного моделювання та аналізу даних 
запропоновано алгоритм оцiнки якостi життя у сiльських районах 
України з використанням агрегацiї геопросторової iнформацiї з 
різних джерел [2].  

Пiдхiд полягає у комплекснiй оцiнцi вiддаленостi села вiд 
життєво важливих iнфраструктурних об’єктiв (лiкарнi, навчальнi 
заклади, банки, бiблiотеки, магазини, дороги, лiнiї електропередач 
тощо), до природних екосистем (водойми, лiси або парки), а також 
до окупованих територiй. 

Результати проведених досліджень показали, що найбiльша 
кiлькiсть сiл з депресивною якiстю життя розташована у схiдних 
та пiвденних регiонах країни, тодi як позитивна якiсть переважає 
у захiднiй та центральнiй Українi. Це, безумовно, частково 
пов’язано з активними бойовими дiями. 

Для визначення якостi життя у селах було використано 16 
показникiв. Для кожного села були розрахованi найкоротшi 
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вiдстанi по кожному з показників. Також, для кожного показника 
було визначено iнтервали для трьох класiв: 0 – позитивне 
розташування, 1 – середнє розташування, 2 – депресивне 
розташування. Для кожного села та кожного показника вiдстанi 
були розрахованi за допомогою геоiнформацiйних систем. 

Градацiя якостi життя для кожного показника 𝑖𝑖 в iнтервалі [0, 
𝑢𝑢𝑢𝑢_𝑣𝑣𝑣𝑣𝑣𝑣] було подiлено на три рiвнi частини, а градацiя якостi життя 
для села 𝑗𝑗 та показника 𝑖𝑖 визначалась наступним чином: 

 

 Gradation 𝑗𝑗,𝑖𝑖 =

⎩
⎪
⎨

⎪
⎧0,  ÿêùî  dist 𝑗𝑗,𝑖𝑖 ∈ �0,  up_val 

3
� ,

1,  ÿêùî  dist 𝑗𝑗,𝑖𝑖 ∈ �𝑢𝑢𝑝𝑝−𝑣𝑣𝑣𝑣𝑣𝑣
3

, 2 ⋅ 𝑢𝑢𝑝𝑝−𝑣𝑣𝑣𝑣𝑣𝑣
3

� ,

2,  ÿêùî  dist 𝑗𝑗,𝑖𝑖 > 2 ⋅  up_val 

3
,

  (6) 

де 𝑑𝑑𝑑𝑑𝑑𝑑𝑑𝑑𝑗𝑗,𝑖𝑖 — вiдстань для села 𝑗𝑗 та показника 𝑖𝑖, 𝑢𝑢𝑢𝑢_𝑣𝑣𝑣𝑣𝑣𝑣 – верхня межа 
iнтервалу, визначена за правилом 3 сигм.  

Наступним кроком було об’єднання отриманих градацiй для 
рiзних показникiв в один загальний показник, що вiдображає 
загальну картину життя в кожному селi окремо. В якості такого 
показника було обрано суму отриманих градацiй для кожного 𝑖𝑖: 

 𝐿𝐿𝐿𝐿𝐿𝐿𝐿𝐿_𝑙𝑙𝑙𝑙𝑙𝑙𝑙𝑙𝑙𝑙 𝑗𝑗 = �  
𝑁𝑁

𝑖𝑖=1

 𝐺𝐺𝐺𝐺𝐺𝐺𝐺𝐺𝐺𝐺𝐺𝐺𝐺𝐺𝐺𝐺𝐺𝐺 𝑗𝑗,𝑖𝑖 . (7) 

Вважалось, що села, якi сумарно набрали до 3 балiв для всiх 
показникiв, мають позитивне розташування, вiд 3 до 10 – середнє, 
понад 10 – депресивне: 

 

 Life_quality 𝑗𝑗 = �

  ïîçèòèâíå,  ÿêùî  Life_level 𝑗𝑗 ∈ [0,3],
ñåðåäíº,  ÿêùî  Life_level 𝑗𝑗 ∈ (3,10],
 äåïðåñèâíå,  ÿêùî  Life_level 𝑗𝑗 > 10.

 (8) 

 
На основi розрахованих градацiй показникiв було визначено 

рiвень якостi життя для сiл України.  
Проведені експерименти демонструють застосовність 

запропонованої методології оцiнки якостi життя у сiльських 
поселеннях України за допомогою геопросторового аналiзу. 
Запропонований підхід дозволяє агрегувати данi про вiддаленiсть 
сiл вiд життєво важливих об’єктiв і, таким чином, кiлькiсно 
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оцiнити їх рiвень доступностi. Результати показують значнi 
регiональнi вiдмiнностi, причому депресивнi умови найбiльш 
вираженi у схiдних та пiвденних областях. Градацiйний пiдхiд 
класифiкує села за позитивними, середнiми та депресивними 
категорiями на основi накопиченого балу. Це забезпечує 
вiдносний рейтинг i дозволяє визначити прiоритетнi областi для 
iнтервенцiй у розвиток. Не зважаючи на те, що в методі 
використовуються рiзноманiтнi показники, алгоритм може бути 
вдосконалений шляхом включення додаткових шарiв даних. 

2.1.3. ГЕОПРОСТОРОВІ ТЕХНОЛОГІЇ ДЛЯ 
КАРТОГРАФУВАННЯ ТА АНАЛІЗУ ПОСЕЛЕНЬ В ІНДІЇ 

В [3] представлено детальне дослідження застосовності 
геопросторових технологій для картографування та аналізу 
соціальних та інфраструктурних об’єктів на рівні села, зокрема, на 
прикладі села Чиннапенд'яла в Індії. Дослідження демонструє, як 
геопросторові технології і, зокрема, геоінформаційні системи, 
дозволяють ефективно інтегрувати просторові та непросторові дані 
для побудови детальної геопросторової бази даних. Ця база є 
важливим інструментом для місцевих органів влади, що дозволяє 
краще розуміти та задовольняти потреби сільських громад на 
мікрорівні. 

У [3] застосовуються кілька цікавих методів геопросторового 
аналізу, які спрямовані на покращення картографування та аналізу 
соціальних та інфраструктурних об’єктів у сільських районах. 

Основні методи, що використовуються, включають наступні: 
1. Геоінформаційні системи (ГІС). Цей метод дозволяє 

поєднувати просторові та непросторові дані для побудови 
детальної геопросторової бази даних. ГІС-технології допомагають 
виявити прогалини в інфраструктурі та точніше відображати 
наявні соціальні об’єкти, такі як школи, медичні установи, дороги 
тощо. 

2. Картографування та просторовий аналіз. За допомогою ГІС 
виконано картографування інфраструктурних об'єктів для оцінки 
доступності різних послуг.  

3. Аналіз даних на мікрорівні. Дослідження використовує 
інструменти геопросторового аналізу для збору та вивчення даних 
на рівні окремих сіл, що дає можливість детальніше зрозуміти 
потреби місцевих громад і точніше планувати розвиток сільських 
територій. 
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4. Інтеграція просторових та непросторових даних. Цей підхід 
дозволяє враховувати як географічні, так і соціально-економічні 
аспекти для прийняття більш обґрунтованих рішень щодо 
розвитку інфраструктури. 

Ці методи допомагають створювати більш ефективну систему 
оцінки та подальшого розвитку інфраструктурних об'єктів на 
місцевому рівні. 

2.1.4. ПРОСТОРОВО-ЧАСОВИЙ АНАЛIЗ ГЛОБАЛЬНИХ ДАНИХ 
ПРО МIСЬКI БУДIВЛI В OSM 

За допомогою даних OpenStreetMap (OSM) аналiз повноти 
даних про мiськi будiвлi можна проводити на основi наявних в них 
геопросторових характеристик сiльських поселень. Дані OSM 
дозволяють оцінити масштаб та розподіл міських забудов, 
вивчаючи відмінності у наявності та якості даних, які можуть 
вплинути на комплексний аналіз та формування політик. 

В [4] описується нерівномірність та неповнота даних про 
інфраструктуру в глобальній базі OSM. Основна увага зосереджена 
на аналізі даних для 13 189 урбанізованих територій по всьому 
світу. Автори використовують машинне навчання для оцінки 
повноти даних і констатують, що лише для 16% урбанізованих 
центрів OSM-дані про будівлі мають понад 80% повноти. 
Натомість для багатьох міст, особливо в країнах із середнім та 
високим індексом людського розвитку (англ. Human Development 
Index, HDI), дані є недостатньо повними, особливо в Латинській 
Америці, Південній і Південно-Східній Азії. Водночас в Африці, 
завдяки гуманітарним проєктам, в яких для розв’язання задач 
картографування беруть активну участь волонтери, дані є більш 
повними. β 

Формально, запропоновану в [4] модель можна представити 
наступним чином: 

𝐴̂𝐴building = 𝑓𝑓(𝑋𝑋) + ϵ, (9) 

де 𝐴̂𝐴building — прогнозована площа будiвель, 𝑋𝑋 — набiр предикторiв, 
що включає данi дистанцiйного зондування, субнаціональний 
індекс людського розвитку (англ. Sub-national Human Development 
Index, SHDI), щiльнiсть дорожньої мережi та iншi змiннi, а 𝜖𝜖 — 
стохастична складова (залишкова похибка). 
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Для кiлькiсного оцiнювання повноти даних про забудову 
OSM використовується наступна формула: 

𝐶𝐶OSM =
𝐴𝐴𝑂𝑂𝑂𝑂𝑂𝑂

𝐴𝐴𝑡𝑡𝑡𝑡𝑡𝑡𝑡𝑡𝑡𝑡 
, (10) 

де COSM — повнота даних OSM, AOSM  — площа будiвельних слiдiв, 
зафiксованих в OSM, Atotal — загальна прогнозована площа 
будiвель.  

Оцінка прогалин у даних OSM є критично важливою, 
оскільки вона безпосередньо впливає на ефективність 
використання геопросторової інформації в міському плануванні і 
може сприяти досягненню цілей сталого розвитку (англ. Sustainable 
Development Goals, SDG). Автори запропонували систему підходів 
для оцінки повноти даних OSM про будівлі, враховуючи такі 
фактори, як індекс людського розвитку, кількість населення та 
географічне розташування для побудови складних моделей 
просторової неоднорідності в покритті даних. Важливою частиною 
аналізу є використання коефіцієнта Джині (𝐺𝐺): 

𝐺𝐺 =
∑  𝑛𝑛

𝑖𝑖=1 ∑  𝑛𝑛
𝑗𝑗=1 �𝑥𝑥𝑖𝑖 − 𝑥𝑥𝑗𝑗�

2𝑛𝑛 ∑  𝑛𝑛
𝑖𝑖=1 𝑥𝑥𝑖𝑖

, (11) 

де 𝑥𝑥𝑖𝑖 i 𝑥𝑥𝑗𝑗 — значення повноти даних у двох рiзних урбанiстичних 
центрах, 𝑛𝑛 — загальна кiлькiсть центрiв, та коефiцiєнта Морана (𝐼𝐼): 

𝐼𝐼 =
𝑛𝑛 ∑  𝑛𝑛

𝑖𝑖=1 ∑  𝑛𝑛
𝑗𝑗=1 𝑤𝑤𝑖𝑖𝑖𝑖(𝑥𝑥𝑖𝑖 − 𝑥̅𝑥)�𝑥𝑥𝑗𝑗 − 𝑥̅𝑥�

�∑  𝑛𝑛
𝑖𝑖=1 (𝑥𝑥𝑖𝑖 − 𝑥̅𝑥)2� ∑  𝑛𝑛

𝑖𝑖=1 ∑  𝑛𝑛
𝑗𝑗=1 𝑤𝑤𝑖𝑖𝑖𝑖

, (12) 

де 𝑤𝑤𝑖𝑖𝑖𝑖 — просторовi ваги мiж об’єктами 𝑖𝑖 та 𝑗𝑗, 𝑥̅𝑥 — середнє значення 
повноти даних, для вимiрювання рiвномiрностi та просторової 
автокореляцiї вiдповiдно. 

Таким чином в [4] проілюстрована необхiднiсть iнтеграцiї 
рiзних джерел даних та аналiтичних методiв для всебiчного 
розумiння як сiльської, так i мiської iнфраструктури. Це не лише 
доповнює сiльський фокус попереднiх роздiлiв, але й розширює 
перспективу застосування вiдкритих геопросторових даних для 
аналiзу iнфраструктури на рiзних масштабах.  

Дослiдження [4] даних OSM про будiвлi надає критичну 
оцiнку поточного стану повноти геопросторових даних, 
закликаючи до бiльш справедливого розподiлу зусиль по збору 
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даних. Автори підкреслюють важливість якісних даних для 
моніторингу розвитку міст і досягнення цілей сталого розвитку, 
що стосується безпечних та інклюзивних міст. Автори пропонують 
методи подолання прогалин у даних і покращення якості 
картографічних даних шляхом залучення місцевих спільнот та 
гуманітарних ініціатив. Ця праця надає важливу інформацію для 
дослідників та гуманітарних організацій щодо покращення оцінок 
та використання даних OSM у своїй роботі. 

2.1.5. КЛАСТЕРИЗАЦIЯ ГРАФОВИХ ДАНИХ  

Важливим аспектом у вищезазначених публікаціях є 
використання графових даних. Для прикладу, розглянемо працю 
[5], в якій були проаналізовані методи побудови графів, такі як 
граф 𝜖𝜖-околу та граф k-найближчих сусідів. Автори встановили, що 
ці методи дозволяють суттєво зменшити чутливість до параметрів 
і покращити точність кластеризації. Зокрема, використання графу 
𝜖𝜖-околу дозволяє отримати більш надійні кластери, мінімізуючи 
вплив шуму у великих масивах даних. Цей метод допомагає 
виявити чіткі межі між кластерами навіть в умовах нерівномірного 
розподілу даних. 

Ще однією важливою перевагою дослідження [5] є 
застосування методу k-найближчих сусідів, який дозволяє 
адаптуватися до локальних змін у структурі даних. Це робить його 
особливо корисним для аналізу складних графових структур у 
великих мережах, де традиційні методи кластеризації можуть 
виявитися неефективними. Завдяки цьому підходу вдалося досягти 
більшої точності в ідентифікації кластерів у багаторівневих 
мережах. 

У [5] автори також підкреслюють важливість багаторівневого 
аналізу кластерів, яке дозволяє ефективно ідентифікувати 
структури на різних рівнях складності. Це надає дослідникам 
інструменти для детальнішого аналізу графів, що охоплюють різні 
типи взаємодій та зв'язків у мережах - від соціальних мереж до 
біологічних систем.  

У публікації [6] описується використання теорiї графiв та 
геопросторового аналiзу для планування електрифiкацiї сiльських 
районiв. Результати показують, що iнструмент GISEle 
(https://github.com/Energy4Growing/gisele_v01), який використовує 
кластеризацiю на основi густини та теорiю графiв, оптимiзує 
мережеву топологiю для більш ефективного розвитку 
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iнфраструктури. Зокрема, було встановлено, що використання 
цього iнструменту дозволяє знизити вартiсть електрифiкацiї на 
15% завдяки оптимальному розташуванню електричних пiдстанцiй 
та прокладенню лiнiй електропередач. Аналiз також виявив, що 
використання геопросторових даних сприяє бiльш точному 
визначенню потреб в електрифiкацiї в рiзних регiонах, що 
дозволяє бiльш ефективно розподiляти ресурси.  

У дослiдженнi [7] аналiзуються сiльськi райони Iндiї за 
допомогою кластеризацiї на основi соцiально-економiчних 
характеристик. Вони встановили значнi нерiвностi в розвитку та 
виявили тенденцiї, що можуть бути адаптованi для аналiзу 
українських сiл. В [7] для групування сiл на основi 150 рiзних 
змiнних, зiбраних з урядових джерел, використовуються потужнi 
методи кластеризацiї. В результатi було запропоновано 
чотирикластерну стратегiю, яка дозволяє детальнiше зрозумiти 
рiзноманiтнiсть сiльських регiонiв Iндiї та їхнi специфiчнi потреби. 
Ця стратегiя пiдкреслює важливiсть iндивiдуального пiдходу до 
планування та розвитку сiльських територiй, що дозволяє бiльш 
точно визначати прiоритети полiтики та розподiлу ресурсiв. Цi 
дослiдження демонструють рiзноманiтнiсть пiдходiв до 
кластеризацiї графових даних та їх успiшне застосування в рiзних 
контекстах, що пiдкреслює їхню користь для аналiзу та 
планування. Всi цi пiдходи базуються на використаннi сучасних 
методiв аналiзу даних, що дозволяє досягати бiльш точних i 
надiйних результатiв у вивченнi складних соцiально-економiчних 
систем. 

Огляд сучасних підходів до оцінки розвитку сільських 
територій показав, що застосування вищезазначених методів є 
ефективним як на міжнародному рівні, так і в українських реаліях. 
У наступних підрозділах буде розглянуто методологію, що 
дозволяє адаптувати та розвинути ці підходи для розв'язання 
конкретних задач оцінки ступеня розвитку інфраструктури 
сільских громад в Україні. 

2.2. ПОСТАНОВКА ЗАДАЧІ ОЦІНКИ РОЗВИТКУ СІЛЬСЬКОЇ 
ІНФРАСТРУКТУРИ 

В даному розділі запропонована методологія для вирішення 
задачі оцінки поточного стану та покращення ступеня розвитку 
сільської інфраструктури в Україні на основі геопросторових 
даних і методів кластеризації за допомогою побудови системи 
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класифікації сільських громад за рівнем розвитку їх 
інфраструктури, що дозволить ідентифікувати розриви в 
доступності важливих об’єктів інфраструктури та визначити 
пріоритетні зони для інвестицій і планування подальшого 
розвитку. 

Для цього пропонується використати нові оцінки 
доступності, отримані з відкритих джерел, таких як OpenStreetMap 
(OSM) та Humanitarian Data Exchange (HDX). До таких оцінок 
перш за все слід віднести відстані до ключових об’єктів, таких як 
дороги, медичні заклади, освітні установи та інші об’єкти 
інфраструктури.  

Ключовим питанням є також застосування методів 
машинного навчання, таких як KMeans і DBSCAN, для 
сегментації сіл за рівнем розвитку інфраструктури, а також 
розробка інструментів візуалізації, що забезпечать легкий доступ 
до результатів аналізу. Це дослідження спрямоване на формування 
бази для стратегічного планування розвитку сільських районів, а 
також на створення інструментів для прийняття рішень 
стейкхолдерами та спеціалістами по розвитку інфраструктури. 

2.3. ВИКОРИСТАНІ ДАНІ 

Для досягнення поставленої мети було використано 
різноманітні геопросторові шари даних, вилучені з OpenStreetMap 
(OSM) та оброблені у форматі GeoDataFrame (GDF). Дані OSM, 
отримані на основі роботи волонтерів (citizen science), даних 
аерофотозйомки, GPS-пристроїв та польових обстежень, є 
відкритими для використання і містять інформацію про дороги, 
будівлі, природні об'єкти, що робить цей ресурс цінним для 
подальшого геопросторового аналізу. 

У цьому підрозділі використано шари даних, що охоплюють 
різні типи доріг (основні, вторинні та сільські), типи земельного 
покриву, а також розташування об'єктів соціальної 
інфраструктури, таких як школи, університети, лікарні, аптеки, 
торгові центри, банки, церкви, бібліотеки та парки різного рівня 
(місцеві, національні, регіональні). 

Додаткові дані про розташування населених пунктів було 
отримано з платформи Humanitarian Data Exchange (HDX) 
(https://data.humdata.org/group/ukr) в Україні, що були 
актуальними на середину 2021 року програми Copernicus 
(https://www.copernicus.eu). HDX є відкритою платформою для 
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обміну даними, що стосується гуманітарних криз та стану країн, і 
керується Офісом ООН з координації гуманітарних питань (англ., 
Office for the Coordination of Humanitarian Affairs, OCHA). Для 
цього дослідження використовувалися дані про розташування сіл 
та міст. 

 Використаний набір даних мiстить 28381 записи, кожен з 
яких вiдповiдає унiкальному географiчному мiсцю в сiльськiй 
Українi. Цi записи ретельно деталiзованi по 41 iнформативним 
колонкам, пропонуючи панорамний огляд ландшафту сiльської 
iнфраструктури через призму геопросторової аналiтики. Однак у 
цьому дослiдженнi використано лише 17 параметрів типу «вiдстань 
до найближчого об’єкта» та 13 графових описiв. Усi цi данi були 
зiбранi в результатi обробки великого обсягу геопросторових даних 
з баз даних OSM, HDX, інформаційних ресурсів з інформацією 
про зерновi елеватори [9], поштові провайдери [10, 11], а також 
данi про стiльниковий зв’язок [12]. 

Мiри близькостi iнфраструктури. Значна частина набору даних 
містить оцінку мiри близькостi, яка кiлькiсно оцiнює близькiсть 
кожної сільської громади до рiзних критичних елементiв 
iнфраструктури, і тим самим є фундаментальною складовою для 
подальшого просторового аналiзу. Усi цi об’єкти інфраструктури 
згрупованi за типами та описанi в табл. 1. Частково данi мiри були 
сформованi в [2], а також в iнших дослiдженнях, зокрема [8]. 

 
Таблиця 1 Данi про близькiсть iнфраструктури 

 
Тип Об’єкти Опис 

Дороги RD_m1_NEAR, 
RD_m2_NEAR, 
RD_m3_NEAR 

Вiдстань до основних, 
регiональних та 
сiльських дорiг 
вiдповiдно. 

Мiста CITY2_NEAR, 
Kyiv_NEAR_ 

Вiдстань до 
найближчого мiста та 
столицi України 
вiдповiдно. 

Парки LokPark_NE, 
NatPark_NE, 
regPark_NE 

Вiдстань до 
найближчого мiсцевого, 
нацiонального та 
регiонального парку 
вiдповiдно. 
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Елеватори Elevators_ Вiдстань до 
найближчого елеватора. 

Дитячий 
садок 

Kinder_NEAR Вiдстань до 
найближчого дитячого 
садка. 

Банк Bank_NEAR_ Вiдстань до 
найближчого банку. 

Церква Cerkva_NEA Вiдстань до найближчої 
церкви. 

Освiта Education_ Вiдстань до 
найближчого 
навчального закладу. 

Готелi Hotels_NEA Вiдстань до 
найближчого готелю. 

Бiблiотека Library_NE Вiдстань до найближчої 
бiблiотеки. 

Лiкарня Likarni_NE Вiдстань до найближчої 
лiкарнi. 

Магазин Magaz_NEAR Вiдстань до 
найближчого магазину. 

Пошта NP_Min_Dist, 
UP_Min_Dist 

Вiдстань до 
найближчого вiддiлення 
Укрпошти та Нова 
пошти вiдповiдно. 

Мобiльний 
зв’язок 

kyivstar-4g, kyivstar-3g, 
vodafone-4g, vodafone-
3g, lifecell-4g, lifecell-
3g, trimob 

Наявнiсть мобiльного 
оператора з певними 
технологiями. 

 
Графовi представлення. У сформованому наборі даних частина 

параметрів містить елементи опису графових структур, 
запропонованих в [8, 17]. Наприклад  графовi колонки (graph_city, 
graph_local_park тощо) мiстять данi у форматi JSON у виглядi 
масиву, що пропонує детальний погляд на найближчi об’єкти 
рiзних типiв. Це детальне представлення дозволяє проводити 
розширений аналiз iнфраструктурної мережi, включаючи 
дослiдження зв’язностi та просторового розподiлу основних 
послуг. Бiльш детальний опис параметру кожного типу та приклад 
опису об’єкта наведено в табл. 2.  
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Таблиця 2 Графовi данi 
 

Тип Приклад Об’єкта та його 
JSON-представлення 

Опис 

 
Graph_city 

{ «id_type»: «admin4Pcod», 
«id»: «UA5323810100», 
«distance»: 
15874.531539053276, 
«pos_x»: 814898.792138855, 
«pos_y»: 5565562.434442552 
} 

 
Стандартний 
опис мiста, яке 
знаходиться 
поблизу села, з 
усiма основними 
характеристиками
. 

 
 
Graph_local_pa
rk 

{ «id_type»: «KodPZF», 
«id»: «0253UA0708041», 
«distance»: 
3695.6829331930207, 
«KatObPZF»: «Reserve», 
«AreaPZF»: 120, 
«pos_x»: 807527.095508027, 
«pos_y»: 5577813.50041332 
} 

 
 
Опис мiсцевого 
парку, крiм 
стандартного, 
мiстить площу та 
категорiю об’єкта 
KatObPZF. 

 
Graph_national
_park, 
graph_regional_
park 

{ «id_type»: «KodPZF», 
«id»: «0153UA0200001», 
«distance»: 
10908.01990446648, 
«AreaPZF»: 12028.42, 
«pos_x»: 
813282.7981963563, 
«pos_y»: 5570259.240116742 
} 

 
Опис 
нацiонального та 
регiонального 
паркiв, мiстить 
площу об’єкта. 

 
Graph_bank, 
graph_kindergar
ten, 
graph_library 

{ «id_type»: «osm_id», 
«id»: «668736377», 
«distance»: 
24589.561415524415, 
«pos_x»: 
830942.7863028484, 
«pos_y»: 5593380.706043951 
} 

 
Опис банку, 
дитячих садкiв та 
бiблiотек. 
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Graph_church, 
graph_edu, 
graph_hotel, 
graph_medicine
, graph_shop 

{ «id_type»: «osm_id», 
«id»: «298759370», 
«distance»: 
6992.808427912616, 
«fclass»: «class», 
«pos_x»: 
816907.4829874948, 
«pos_y»: 5580679.407344543 
} 

 
Опис церков, 
навчальних 
закладiв, готелiв, 
медичних установ 
та магазинiв, де у 
полi «fclass» буде 
описано клас 
об’єкта. 

 
Graph_elevator 

{ «id_type»: «id», 
«id»: 746, 
«distance»: 
2657.6559562758794, 
«pos_x»: 807667.363751653, 
«pos_y»: 5579215.811847648 
} 

 
Опис елеватора. 

 
До кожного об’єкту прив’язаний ідентифікатор id_type. Це 

пов’язано з тим, що сформований набір даних представляє собою 
складну структуру, що базується на використанні різних 
пов’язаних окремих піднаборів даних. Це дозволяє формувати 
різні представлення без необхідності перебудови загальної 
структури даних. 

2.4. МЕТОДОЛОГІЇ РОЗВ’ЯЗАННЯ ЗАДАЧІ КЛАСТЕРИЗАЦІЇ  

В даному підрозділі розглядаються методи, якi можуть бути 
застосованi для виконання дослiдження. Вище вже було 
розглянуто метод KDE як один з можливих пiдходів. Однак, 
подальший аналiз показав, що методи кластеризації можуть бути 
бiльш придатними для розв’язання поставленої задачі оцінки та 
планування розвитку сільської інфраструктури.  

Кластеризацiя — це метод машинного навчання, що дозволяє 
об’єднати схожi об’єкти в окремі групи або кластери. Це дуже 
важлива частина аналiзу даних, оскiльки вона допомагає виявити 
природнi структури в даних без їх попереднього маркування. 
Метою кластеризацiї є мiнiмiзацiя внутрiшньогрупової варiацiї та 
максимiзацiя мiжгрупової варiацiї. Методи кластеризації більш 
детально розглянуті нижче. 

• KMeans. Метод KMeans є одним із найпоширеніших 
алгоритмів кластеризації, метою якого є поділ n об’єктів на k 
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кластерів таким чином, щоб мінімізувати різницю між об'єктами в 
межах одного кластера та максимально збільшити відстань між 
кластерами. Кожен кластер має свій центроїд, і метод намагається 
мінімізувати відстані між об'єктами та їх центроїдами. 

Для оцінки цієї відстані та якості розподілу використовується 
функція вартості, яка показує сумарну відстань між об'єктами та 
їхніми центроїдами. Чим менше значення цієї функції, тим краще 
розподіл об'єктів по кластерах. 

Функція вартості, яку необхідно мінімізувати, визначається 
наступним чином: 

𝐽𝐽 = �  
𝑘𝑘

𝑖𝑖=1

�  
𝑥𝑥𝑗𝑗∈𝐶𝐶𝑖𝑖

∥∥𝑥𝑥𝑗𝑗 − 𝜇𝜇𝑖𝑖∥∥
2, (13) 

де 𝐽𝐽 — функцiя вартостi, 𝑘𝑘 — кiлькiсть кластерiв, 𝐶𝐶𝑖𝑖 — набiр 
об’єктiв у кластерi 𝑖𝑖, 𝜇𝜇𝑖𝑖 — центроїд кластера 𝑖𝑖, 𝑥𝑥𝑗𝑗 — об’єкт, що 
належить до кластера 𝑖𝑖. 

Алгоритм реалізації методу KMeans можна визначити 
наступним чином: 

1) Вибрати початкові центроїди випадковим чином. 
2) Кожен об'єкт призначається до найближчого центроїда 𝜇𝜇. 

Відстань до центроїда обчислюється за формулою: 

𝜇𝜇𝑖𝑖 =
1

|𝐶𝐶𝑖𝑖| �  
𝑥𝑥𝑗𝑗∈𝐶𝐶𝑖𝑖

𝑥𝑥𝑗𝑗 . 
(14) 

3) Оновити центроїди 𝜇𝜇 як середнє значення об’єктiв у 
кожному кластерi. 

4) Повторювати кроки 2 i 3 до досягнення збiжностi, тобто 
поки центроїди не перестануть змiнюватися. 

Переваги методу кластеризації KMeans полягають в простоті 
його реалiзацiї та високій ефективності для обробки великих 
наборiв даних. До недолiків слід віднести чутливiсть до початкової 
iнiцiалiзацiї центроїдiв, необхiдності попереднього визначення 
кiлькостi кластерiв та можливість роботи лише з числовими 
даними. 

• Iєрархiчна кластеризацiя. Iєрархiчна кластеризацiя дозволяє 
побудувати iєрархiю кластерiв, яка може бути представлена у 
виглядi дендрограми. Iснують два основнi пiдходи: агломеративна 
(знизу вгору) та дивiзiйна (зверху вниз) кластеризацiя [14]. 
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Алгоритм агломеративної iєрархiчної кластеризацiї має 
наступний вигляд: 

1) Розглянути кожен об’єкт як окремий кластер. 
2) Знайти два найближчi кластери 𝐶𝐶𝑖𝑖 та 𝐶𝐶𝑗𝑗 та об’єднати їх у 

новий кластер 𝐶𝐶𝑖𝑖𝑖𝑖, де вiдстань мiж кластерами визначається 
формулою: 

𝑑𝑑�𝐶𝐶𝑖𝑖 , 𝐶𝐶𝑗𝑗� =
1

|𝐶𝐶𝑖𝑖|�𝐶𝐶𝑗𝑗�
�  
𝑥𝑥∈𝐶𝐶𝑖𝑖

�  
𝑦𝑦∈𝐶𝐶𝑗𝑗

∥ 𝑥𝑥 − 𝑦𝑦 ∥. 
(15) 

3) Повторювати крок 2, поки всi об’єкти не будуть об’єднанi 
в один кластер. 

Переваги методу ієрархічної кластеризації полягають в 
вiдсутності необхiдностi вказувати кiлькiсть кластерiв заздалегiдь 
та можливості працювати з будь-яким типом даних. 

До недоліків слід віднести високi обчислювальнi витрати для 
великих наборiв даних та чутливiсть до шуму та викидiв. 

• DBSCAN (Density-Based Spatial Clustering of Applications 
with Noise) — алгоритм кластеризацiї, що базується на густинi 
даних. Вiн дозволяє виявити кластери довiльної форми та не 
враховувати шуми [2]. 

Для кожної точки 𝑃𝑃 в наборi даних 𝐷𝐷 визначаються 𝜖𝜖-околицi: 

𝑁𝑁𝜖𝜖(𝑃𝑃) = { 𝑞𝑞 ∈ 𝐷𝐷 ∣∣ dist(𝑃𝑃, 𝑞𝑞) ⩽ 𝜖𝜖 }, (16) 

де 𝑁𝑁𝜖𝜖(𝑃𝑃 ) — множина точок в радiусi 𝜖𝜖 вiд точки 𝑃𝑃. 
Алгоритм DBSCAN має наступний вигляд: 
1) Обрати точку 𝑃𝑃 та знайти всi точки в радiусi 𝜖𝜖 вiд 𝑃𝑃 (𝜖𝜖-

околицi). 
2) Якщо 𝜖𝜖-околиця  мiстить щонайменше 𝑀𝑀𝑀𝑀 точок, створити 

кластер з 𝑃𝑃. 
3) Повторити процес для всiх точок у кластерi шляхом його 

розширення. 
4) Повторити кроки 1–3 для всiх наступних точок. 
Переваги методу DBSCAN полягає в вiдсутності необхiдностi 

вказувати кiлькiсть кластерiв заздалегiдь, можливості виявляти 
кластери довiльної форми та в стiйкості до шуму та викидiв. 

З недоліків – можлива складність вибору параметрiв 𝜖𝜖 та 𝑀𝑀𝑀𝑀  
та високi обчислювальнi витрати для великих наборiв даних. 

Для вибору найкращого методу для розв’язання поставленої 
задачі розглянемо наявні дані більш детально, та пiдберемо метод, 
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який дозволить розв’язати задачу розподiлу на кластери 
найкращим чином. Задача розподiлу на кластери полягає в 
групуванні об’єктiв, що знаходяться в схожому вiддаленi вiд 
нульової координати. 

Для цього введемо вираз (17) для аналiзу вiдмiнностi 
вiдстаней мiж об’єктами одного кластера та оглянемо кластери, 
побудовані за допомогою методiв графiчного представлення, 
розфарбованих за належнiстю до кластерiв (рис. 1). 

 

 
Рис. 1. Порiвняння методiв кластеризацiї: (а) без кластеризацiї, 

(б) KMeans, (в) ієрархiчна агломерацiя, (г) DBSCAN 

На рис. 1 представленi результати застосування методiв 
кластеризацiї до сформованого набору даних вiдносно поштових 
вiддiлень. З наведеного рисунку бачимо, що данi рiвномiрно 
розташованi на графiку та фактично є однiєю групою. Тому можна 
зробити висновок, що метод DBSCAN проявляє себе значно гiрше 
порівняно з KMeans та ієрархiчною агломерацiю, якi не зважаючи 
на те, що данi відносяться до одної групи, змогли виокремити 
окремі кластери. 
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Введемо наступні позначення: 
– 𝐷𝐷�k: середнє значення суми абсолютних вiдхилень для 

кластера k. 
– 𝑁𝑁k: кiлькiсть об’єктiв у кластерi k. 
– 𝑑𝑑i: вiдстань i-го об’єкта у кластерi k вiд початку координат 

(0, 0). 
– 𝑑̅𝑑k: середнє значення вiдстаней всiх об’єктiв у кластерi k вiд 

початку координат (0, 0). 
– 𝐾𝐾: загальна кiлькiсть кластерiв. 
– 𝐷𝐷�: загальне середнє значення суми абсолютних вiдхилень 

для всiх кластерiв. 
Для оцiнки рiзницi вiдстаней мiж об’єктами одного кластера 

використаємо (17), де 𝐷𝐷�k обчислюється як середнє значення суми 
абсолютних вiдхилень вiдстаней кожного об’єкта в кластерi k вiд 
середньої вiдстанi всiх об’єктiв цього кластера вiд початку 
координат. 

𝐷𝐷�𝑘𝑘 =
1

𝑁𝑁𝑘𝑘
�  
𝑁𝑁𝑘𝑘

𝑖𝑖=1

�𝑑𝑑𝑖𝑖 − 𝑑̅𝑑𝑘𝑘�. (17) 

 
Узагальнюючи це для всiх кластерiв, 𝐷𝐷� обчислюється як 

середнє значення всiх 𝐷𝐷�k для кожного кластера, що дозволяє 
отримати загальне уявлення про вiдхилення в усiх кластерах. 

𝐷𝐷� =
1
𝐾𝐾

�  
𝐾𝐾

𝑘𝑘=1

𝐷𝐷�𝑘𝑘 . (18) 

Таким чином можна зробити висновок, що для розв’язання 
поставленої задачі кластеризації краще пiдходять методи KMeans 
та ієрархiчна агломерацiя. Проте продовжимо аналiз. 

Результати застосування формули (18): 
– 𝐷𝐷� для KMeans: 10487.38 
– 𝐷𝐷� для Iєрархiчної агломерацiї: 10579.64 
– 𝐷𝐷� для DBSCAN: 11127.80 
На рис. 2 представленi розподiли вiдстаней для кожного 

кластера. Порiвнюючи значення на цих графiках, можна побачити, 
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що в середньому вiдстанi вiд початку координат для кожного 
кластера виявилися найбiльш щiльними для KMeans, середньо 
щiльними для ієрархiчної агломерацiї та найменш щiльними для 
DBSCAN. Також це пiдтверджується, значеннями, отриманими на 
основі (18). Таким чином, можна стверджувати, що для подальших 
дослiджень найкраще пiдходить метод KMeans. 

 

 
Рис. 2. Розподiли вiдстаней вiд початку координат для KMeans, 

ієрархiчної агломерацiї, DBSCAN 
 
Оптимізація кластеризованих даних. Завдяки алгоритму та 

природi функцiй кластеризацiї номери кластерів не завжди 
вiдображають наближенiсть даного кластера до нульової 
координати. Оскiльки, як було розглянуто вище, данi містять 
вiдстані до рiзних об’єктiв, було б корисним вiдсортувати данi за 
вiддаленiстю вiд нульової координати, оскiльки наближенiсть до 
неї означає, що iнфраструктура знаходиться ближче до сiл, що в 
свою чергу означає, що вона є бiльш доступною, а отже, дане село 
є бiльш iнфраструктурно розвиненим. Такий пiдхiд також дозволяє 
виявити найбiльш iзольованi села, якi потребують прiоритетного 
розвитку. Врахування цих факторiв сприяє бiльш точному аналiзу 
та плануванню iнфраструктурних проєктiв. 
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Допоміжна кластеризація. Для вдосконалення розглянутого 
методу кластеризації введемо крок, який дозволяє реорганiзовати 
кластери пiсля їх формування. Цей крок ранжує кластери за якiстю 
їх iнфраструктури, вiд найменш до найбiльш потребуючої 
покращення, використовуючи данi точок (центроїдiв) з поточних 
результатів кластеризацiї. Цей метод не тiльки полегшує розумiння 
стану iнфраструктури кожного окремого кластера, а й дозволяє 
автоматично призначити кластери та отримати їх оцiнки. 

Введемо наступні позначення: 
– 𝑑̅𝑑k — середнє значення вiдстаней всiх об’єктiв у кластерi 𝑘𝑘 

вiд початку координат (0, 0). 
– 𝐶𝐶k: номер кластера 𝑘𝑘 до допоміжної кластеризацiї. 
– 𝑅𝑅k: номер кластера 𝑘𝑘 пiсля допоміжної кластеризацiї 

(ранжування). Процес допоміжної кластеризацiї включає наступнi 
кроки: 

1) Обчислення середньої вiдстанi до початку координат для 
кожного кластера: 

𝑑̅𝑑𝑘𝑘 =
1

𝑁𝑁𝑘𝑘
�  
𝑁𝑁𝑘𝑘

𝑖𝑖=1

𝑑𝑑𝑖𝑖, (19) 

де 𝑁𝑁𝑘𝑘 - кiлькiсть об’єктiв у кластерi 𝑘𝑘, 𝑑𝑑𝑖𝑖 - вiдстань 𝑖𝑖-го об’єкта до 
початку координат.  

2) Сортування кластерiв за зростанням 𝑑̅𝑑𝑘𝑘 та їх 
перенумерацiя: 

𝑅𝑅𝑘𝑘 = rank�𝑑̅𝑑𝑘𝑘�, (20) 

де rank�𝑑̅𝑑𝑘𝑘� - ранг кластера пiсля сортування. 
На рис. 3 злiва показана нумерацiя та розфарбовка кластерiв 

вiдразу пiсля кластеризацiї, а справа пiсля ранiше введеного кроку 
допоміжної кластеризацiї. 

Приклад коду для порівняння допоміжної кластеризації та 
звичайного підходу:  

 
# Function to plot pre-sorted and sorted clusters 
def plot_pre_and_post_sorted_clusters(data): 

max_x_y = max(data[:, 0].max(), data[:, 1].max()) 
# Determine the limits for the plots 
xlim = (0, max_x_y) 
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ylim = (0, max_x_y) 
fig, axes = plt.subplots(1, 2, figsize=(12, 6)) 
# Pre-sorted clustering using simple KMeans 
kmeans = KMeans(n_clusters=10, random_state=0) 
presorted_labels = kmeans.fit_predict(data) 
plot_2d_post_clusters(data, presorted_labels, 'Перед 

сортуванням', axes[0], xlim, ylim) 
# Post-sorted clustering using apply_clustering 
sorted_labels, _ = apply_clustering(data, method='kmeans', 

params={'n_clusters': 10}) 
plot_2d_post_clusters(data, sorted_labels, 'Пiсля сортування', 

axes[1], xlim, ylim) 
plt.tight_layout() 
plt.savefig("pre_and_post_sorted_clustering.png", 

bbox_inches='tight') 
plt.show() 
# Generate the plots 

plot_pre_and_post_sorted_clusters(post_data_scaled) 
 

 
Рис. 3. Порiвняння кластерiв до та пiсля кроку допоміжної 

кластеризації 
 

Визначення методу ефективного аналізу iнфраструктури для її 
подальшого покращення. Одним із ключових завдань цього 
дослідження є вибір методів, які були б ефективними для аналізу 
інфраструктури в різних сільських населених пунктах. Як вище 



Ч а с т и н а  3.  Пðèêëàäí³ çàäà÷³ ñóïóòíèêîâîãî ³íòåëåêòó íà … 

292 

 

зазначено в табл. 1, пропонується додати кластер, що буде 
створюватися на основi результатiв кластеризацiї вiдносно 
кожного типу iнфраструктури. В комбiнацiї з ранiше розглянутими 
методами кластеризацiї та допоміжної кластеризацiї, можна 
визначити оптимальнi кроки для покращення iнфраструктури 
певного села за допомогою наступного алгоритму: 

1) Iдентифiкацiя сусiднiх сiл. Визначити всi iншi села в наборі 
даних, якi були віднесені до рiзних кластерів на основi їх 
характеристик iнфраструктури. 

2) Аналiз сусiднiх кластерiв. Виявити села, що знаходяться в 
кластерах з вищим рiвнем iнфраструктурного розвитку. Це можна 
зробити шляхом порiвняння значень кластерiв, де вищi значення 
вказують на кращу iнфраструктуру. 

3) Визначення найближчих сiл. Для кожного кластера з вищим 
рiвнем iнфраструктури знайти найближче село до обраного села за 
характеристиками iнфраструктури. Це здiйснюється шляхом 
обчислення вiдстаней мiж векторами характеристик 
iнфраструктури обраного села та сiл у вищих кластерах. 

4) Аналiз вiдмiнностей. Провести порiвняльний аналiз мiж 
характеристиками iнфраструктури обраного села та найближчих 
сiл з вищих кластерiв. Це дозволить виявити конкретнi елементи 
iнфраструктури, якi потребують покращення. 

5) Визначення дефiциту. На основi аналiзу вiдмiнностей 
визначити конкретнi аспекти iнфраструктури, яких не вистачає 
обраному селу для його віднесення до вищого кластера. 

В результатi застосування цього пiдходу зможемо отримати 
детальний опис типiв iнфраструктури, яких не вистачає певному 
селу для пiдвищення його кластерної класифiкацiї. В комбiнацiї з 
використанням додаткових експертних оцінок це дозволить 
досягнути високої ефективностi в покращеннi iнфраструктури. 

Оцінювання загальної якостi iнфраструктури. Для оцiнки 
загальної якостi iнфраструктури кожного села пропонується 
iнтегральний пiдхiд, який дозволяє поєднати оцiнки рiзних типiв 
iнфраструктури та рейтинг кластера пiсля додаткової 
кластеризацiї. Формулу для обчислення iнтегральної оцiнки якостi 
iнфраструктури можна представити наступним чином: 

Îß = 𝑎𝑎 × �
1
𝑛𝑛

�  
𝑛𝑛

𝑖𝑖=1

 ÎІ𝑖𝑖� + 𝑏𝑏 × ÐÊ, (21) 



3.2. Ìîäåëþâàííÿ ðîçâèòêó iíôðàñòðóêòóðè ñië íà îñíîâi ãðàôîâèõ äàíèõ 

293 

  

де ОЯ – оцінка якості, ОІ – оцінка інфраструктури, РК – рейтинг 
кластера  𝑎𝑎, 𝑏𝑏 — параметри, якi визначають вагу кожного 
показника, 𝑛𝑛 — кiлькiсть типiв iнфраструктури, Оцiнка 
iнфраструктури 𝑖𝑖 — оцiнка якостi iнфраструктури для кожного 
типу, рейтинг кластера — рейтинг кластера, який визначається 
пiсля додаткової кластеризацiї.  

Цi параметри обираються таким чином, щоб вони мали 
нормальний, логнормальний, чи гамма-розподiл, що дозволило б 
виокремити села, що є нормальними, та села, що є аномальними. 
Такий пiдхiд дозволяє не лише оцiнити поточний стан 
iнфраструктури, а й виявити потенцiйнi точки для покращення, 
що є важливим кроком для стратегiчного планування розвитку 
регiону. 

2.5. МЕТОДИ ВIЗУАЛIЗАЦIЇ ГЕОПРОСТОРОВИХ ДАНИХ 

Для проведення комплексної оцінки геопросторових наборів 
даних, що стосуються сільської інфраструктури в Україні, 
застосовуються різні числові та графічні статистичні методи. 
Комбінація кількох підходів дозволяє отримати комплексне 
уявлення про розподіл даних та їх особливості. 

Значну роль в аналітичному процесі відіграють гістограми, які 
забезпечують візуалізацію частотних розподілів відстаней до 
інфраструктурних об’єктів серед сільських поселень. Вони 
дозволяють швидко виявити характер розподілу — чи є він 
нормальним, чи має зміщення в напрямку більших або менших 
значень. Гістограми дозволяють також ефективно виявляти 
аномалії в даних, такі як викиди. Наприклад, завдяки такій 
візуалізації сільське поселення, яке знаходиться на аномально 
великій відстані від найближчої медичної установи, легко 
ідентифікується. 

З технічної точки зору, гістограма — це графічне 
представлення, яке відображає розподіл частотних значень в 
наборі даних, надаючи зручний спосіб аналізу ключових 
характеристик розподілу. Таке представлення будується наступним 
чином: 

𝐻𝐻(𝑥𝑥) =
1
𝑛𝑛

�  
𝑛𝑛

𝑖𝑖=1

𝐼𝐼 �𝑥𝑥𝑖𝑖 ∈ �𝑥𝑥𝑗𝑗 , 𝑥𝑥𝑗𝑗+1��, (22) 
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де 𝐻𝐻(𝑥𝑥) — висота стовпчика гiстограми для iнтервалу [𝑥𝑥𝑗𝑗 , 𝑥𝑥𝑗𝑗+1), 𝑛𝑛 — 
загальна кiлькiсть даних, 𝐼𝐼 — iндикаторна функцiя, яка дорiвнює 
1, якщо значення 𝑥𝑥𝑖𝑖 потрапляє у вiдповiдний iнтервал, i 0 в iншому 
випадку.  

Коробкові діаграми (англ., box plot) дозволяють лаконічно і 
наочно відобразити внутрішню структуру розподілу даних, 
включаючи основні квартилі, викиди та діапазон екстремальних 
значень. Порівняння коробкових діаграм дозволяє швидко 
визначити схожості та відмінності медіанних значень, які 
відповідають різним категоріям інфраструктури. Наприклад, 
можна легко оцінити, яка частина сільських населених пунктів 
України знаходиться в межах 10 км від найближчої школи, або яка 
середня відстань до найближчого великого міста. 

Коробкові діаграми показують п'ять наступних основних 
характеристик розподілу: 

1. Нижній квартиль (𝑄𝑄1), 
2. Медіана (𝑄𝑄2), 
3. Верхній квартиль (𝑄𝑄3), 
4. Мінімальне значення (нижній ус), 
5. Максимальне значення (верхній ус). 
Коробкові діаграми також використовуються для візуалізації 

міжквартильного розмаху (англ., Interquartile Range, IQR), який 
розраховується за формулою: 

𝐼𝐼𝐼𝐼𝐼𝐼 = 𝑄𝑄3 − 𝑄𝑄1, (23) 

де IQR представляє центральну частину розподілу даних, вказуючи 
на діапазон значень, які охоплюють середні 50% сукупності. Цей 
інструмент є ефективним для швидкої оцінки варіацій даних та 
виявлення викидів, що сприяє глибшому розумінню розподілу 
досліджуваних даних. 

У той час як графiчнi пiдходи вказують на властивостi 
розподiлу, кореляцiйнi матрицi дозволяють оцінити безпосередні 
зв’язки мiж доступнiстю лiкарень, шкiл, дорiг та iнших об’єктiв. 
Кореляцiйнi коефiцiєнти доволяють ідентифікувати аспекти 
сiльської iнфраструктури з найтiснiшими зв’язками, спрямовуючи 
глибшi дослiдження на найбільш цікаві параметри.  

Кореляцiя мiж двома змiнними 𝑋𝑋 та 𝑌𝑌 визначається 
наступним чином: 
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𝜌𝜌𝑋𝑋,𝑌𝑌 = cov(𝑋𝑋,𝑌𝑌)
𝜎𝜎𝑋𝑋𝜎𝜎𝑌𝑌

, (24) 

де cov(𝑋𝑋, 𝑌𝑌) — коварiацiя мiж 𝑋𝑋 та 𝑌𝑌, 𝜎𝜎𝑋𝑋 та 𝜎𝜎𝑌𝑌 — стандартнi 
вiдхилення 𝑋𝑋 та 𝑌𝑌.  

На додаток до навчання на основi вiзуалiзацiї даних, 
використовуються двi фундаментальнi статистичнi функцiї.  

Основнi описовi статистики можна формально визначити 
наступним чином:  

– Середнє значення: 

𝑥̅𝑥 =
1
𝑛𝑛

�  
𝑛𝑛

𝑖𝑖=1

𝑥𝑥𝑖𝑖 . (25) 

– Медiана — значення, яке роздiляє набiр даних на двi рiвнi 
частини  

– Стандартне вiдхилення: 

𝑠𝑠 = �
1

𝑛𝑛 − 1
�  

𝑛𝑛

𝑖𝑖=1

(𝑥𝑥𝑖𝑖 − 𝑥̅𝑥)2. (26) 

Цi статистичнi характеристики надають важливу iнформацiю 
про розподіл даних у наборі. Наприклад, середнє значення вказує 
на типове значення в наборi даних, тодi як медiана дає уявлення 
про центральну точку розподiлу. Стандартне вiдхилення описує, 
наскiльки значення в наборi даних вiдхиляються вiд середнього, 
що важливо для оцiнки варiацiй рівня доступностi iнфраструктури. 

Пiдсумковi статистичнi данi, такi як середнi значення, 
медiани та стандартнi вiдхилення, пiдкреслюють центральнi 
тенденцiї та варiацiї для вiдстаней  до iнфраструктури та 
додаткових особливостей. Була використана бiблiотека Pandas для 
Python, яка пропонує зручнi вбудованi функцiї для обчислення 
описової статистики через синтаксис на кшталт 
dataframe.describe(). 

Методи обробки геопросторових даних. Найпростiшим є пошук 
відстані мiж селом та рiзноманiтними точками iнфраструктури. 
Даний підхід був розглянутий в [2]. Проте, наразi є прагнення 
розширити даний опис, iмплементувавши новi оцінки даних. 
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Основна суть даного нововведення полягає в отриманнi 
iнформацiї про 5 найближчих об’єктiв в певному радiусi вiд села.  

Для цього недостатньо просто використати вбудованi методи 
мови програмування Python, оскiльки методи, наприклад, 
реалізовані в бібліотеці Pandas, не дозволяють реалізувати 
ефективний пошук, а роблять повний перебiр, що при 28000 тисяч 
сiл та 50000 об’єктiв iнфраструктури означає розрахунок 1.4 
мiльярдiв вiдстаней, що потребує 388 годин обробки при 
обрахунку 1000 вiдстаней в секунду.  

Підвищити ефективність обчислень можна за рахунок 
реалізації власного методу обробки даних, що дозволить отримати 
результати за адекватний час. 

Методи створення розширеного набору даних з новими 
оцінками. Для розробки бiльш комплексного набору даних з 
додатковими параметрами оцінки сiльських громад України 
пропонується використати систематичний процес виявлення та 
iнтеграцiї точок iнтересу (point of interest — POI) з вихiдних 
геопросторових шарiв даних у групи для кожного села, 
представленi у графовій формі.  

Для кожного типу POI всi об’єкти спочатку сегментуються на 
буфернi зони однакового заздалегiдь визначеного розмiру, що 
вiдповiдає максимальнiй вiдстанi, визначенiй для кожного типу у 
вхiдних даних. Пiсля створення цих буферних зон можна перейти 
до виявлення найближчих об’єктiв для кожного села. Це включає 
визначення, у якому буферi розташоване село, та визначення 
набору з восьми сусiднiх зон.  

Процес буферизацiї POI та визначення буферiв пошуку 
представлено на рис. 4, а процес обчислення вiдстаней до POI та 
визначення найближчих — на рис. 5. 

Цей підхід дозволяє створити всеосяжний набір POI поблизу 
кожного села, охоплюючи як різноманітність найближчих об'єктів 
(включаючи міста, парки тощо), так і визначення їхнього 
розташування на доступній відстані. Систематично каталогізуючи 
найближчі POI різних типів до кожного сільського поселення, 
можна отримати оцінки додаткових параметрів, що охоплюють 
доступність і наявність ключової інфраструктури та послуг.  

Кiнцевим результатом є набiр даних у графовій структурі, що 
об’єднує села з їх найближчими POI по визначених категорiях 
разом з метриками вiдстанi. Цей вихiдний набiр даних надає 
детальну інформацію щодо доступу до важливих сервісів на 
нацiональному рiвнi. Структура графу, яка з’єднує сiльськi 
поселення з найближчими POI рiзних типiв через зв’язки на 
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основi вiдстанi, формує основу розширених геопросторових 
оцінок для аналiзу сiльської iнфраструктури.  

 

 
Рис. 4. Запропонований підхід для визначення регiонiв для 

просторового аналiзу 

 
Рис. 5. Обчислення вiдстаней у визначених регiонах 

вiдповiдно до запропонованої методологiї 
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Основнi кроки побудови розширеного набору даних 
включають наступні:  

Розбиття даних POI на окремі блоки. Кожний блок має 
розмiр, що вiдповiдає максимальнiй вiдстанi, визначенiй для 
кожного типу POI.  

Визначення найближчих об’єктiв для кожної сільської громади. 
Це включає визначення, у якому блоцi розташоване село, та аналiз 
восьми сусiднiх блокiв.  

Обмеження кiлькостi об’єктiв до заздалегiдь визначеної 
кiлькостi найближчих об’єктiв для кожного села. Формула для 
обчислення евклiдової вiдстанi мiж селом i точкою iнтересу (POI) 
виглядає наступним чином: 

𝑑𝑑 = �(𝑥𝑥2 − 𝑥𝑥1)2 + (𝑦𝑦2 − 𝑦𝑦1)2, (27) 

де d — вiдстань мiж селом i POI, (x1, y1) — координати сільської 
громади, а (x2, y2) — координати POI.  

Цей пiдхiд дозволяє значно скоротити час обчислень i 
забезпечує точнiсть результатiв. Важливо зазначити, що для 
побудови таких графiв використано ефективнi алгоритми пошуку 
найближчих сусiдiв, такi як KD-дерева (k-d trees) та Ball-дерева, 
якi забезпечують пошук за логарифмiчний час: 

𝑂𝑂(𝑛𝑛 log 𝑛𝑛), (28) 

 
де 𝑛𝑛 - кiлькiсть об’єктiв у наборi даних.  

При такому підході кiлькiсть об’єктiв для аналiзу зменшилась 
до 500 об’єктiв (в середньому) для кожної сільської громади, що 
покращило швидкiсть обчислення в 100 разiв. За допомогою 
паралельних обчислень на 8 ядрах процесора отримано додаткове 
прискорення в 5 разiв. Після оптимізації загального підходу всі 
обчислення займають близко 0.75 години, що є прийнятним часом 
для такого обсягу даних. 

2.5.1. ВIЗУАЛIЗАЦIЯ РЕЗУЛЬТАТІВ КЛАСТЕРНОГО АНАЛІЗУ  

Створення векторів для типів POI дозволяє отримати 
структуроване представлення просторових характеристик об’єктів, 
розташованих поблизу кожного села. У процесі проведення 
експерименту було сформовано вектори, що представляють різні 
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категорії POI (дороги, міста, парки) та складаються з набору 
значень, які вказують на відстані до критичних інфраструктурних 
об'єктів і графові дані.  

Наприклад, вектор для доріг включає відстані до кількох 
найближчих доріг різного типу (RD_m1_NEAR, RD_m2_NEAR 
тощо), як показано в табл. 3. Такі вектори описують наявну 
інфраструктуру навколо кожної громади, що дає змогу аналізувати 
доступність інфраструктури та порівнювати громади між собою. 

 
Таблиця 3 Формат вектора типу POI 
 

Тип Вектор 

Дороги (RD_m1_NEAR, RD_m2_NEAR, RD_m3_NEAR) 

Мiста 
(Kyiv_NEAR_, CITY2_NEAR, obj_1, obj_2, obj_3, obj_4, 
obj_5) 

Мiсцевi парки (LokPark_NE, obj_1, obj_2, obj_3, obj_4, obj_5) 

Нацiональнi 
парки 

(NatPark_NE, obj_1, obj_2, obj_3, obj_4, obj_5) 

Регiональнi 
парки 

(regPark_NE, obj_1, obj_2, obj_3, obj_4, obj_5) 

Об’єднанi 
парки 

(значення кластера мiсцевих паркiв, значення кластера 
регiональних паркiв, значення кластера нацiональних паркiв) 

Банки (bank_NEAR_, obj_1, obj_2, obj_3, obj_4, obj_5) 

Церква (cerkva_NEA, obj_1, obj_2, obj_3, obj_4, obj_5) 

Освiта (education_, obj_1, obj_2, obj_3, obj_4, obj_5) 

Елеватори (elevators_, obj_1, obj_2, obj_3, obj_4, obj_5) 

Готелi (hotels_NEA, obj_1, obj_2, obj_3, obj_4, obj_5) 

Дитячi садки (kinder_NEA, obj_1, obj_2, obj_3, obj_4, obj_5) 

Бiблiотеки (library_NE, obj_1, obj_2, obj_3, obj_4, obj_5) 

Медицина (likarni_NE, obj_1, obj_2, obj_3, obj_4, obj_5) 

Магазини (magaz_NEAR, obj_1, obj_2, obj_3, obj_4, obj_5) 

Загальний 
(дороги, мiста, парки, банки, церкви, освiта, елеватори, 
готелi, дитячi садки, бiблiотеки, медицина, магазини) 

 
Для відсутніх даних використовувалися значення-

заповнювачі, що дозволило зберегти цілісність даних та полегшило 
подальший аналіз. 

Одним із завдань, яке виникає при аналізі кластерів, є 
проблема візуального представлення даних, коли кількість вимірів 
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перевищує 2 чи 3. Для двовимірних і тривимірних даних можливе 
створення 2D та 3D візуалізацій, які забезпечують наочне 
відображення отриманих результатів. Однак для даних, що мають 
більшу кількість вимірів, доцільним є застосування теплових карт, 
які дозволяють ефективно візуалізувати результати кластеризації. 
Для цього використовуються нормалізовані дані, що дозволяє 
адекватно порівнювати кластери між собою.  

Такий підхід спрощує представлення складних 
багатовимірних даних, підкреслюючи подібності та відмінності 
між кластерами. Нормалізація даних забезпечує справедливі 
порівняння, а використання теплових карт виступає ефективним 
інструментом для швидкого виявлення ключових тенденцій та 
відхилень у кластеризації. 

Процес нормалiзацiї даних включає наступнi кроки: 
1) Вибiр показникiв, що будуть використовуватись для 

вiзуалiзацiї. 
2) Нормалiзацiя цих показникiв з використанням формули: 

𝑥𝑥′ = 𝑥𝑥−𝑥𝑥𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚
𝑥𝑥𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚−𝑥𝑥𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚

, (29) 

де 𝑥𝑥 — значення показника, 𝑥𝑥𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚 та 𝑥𝑥𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚 — мiнiмальне та 
максимальне значення цього показника вiдповiдно.  

3) Використання нормалiзованих даних для вiзуалiзацiї. 
Генерацiя теплової карти. Пiсля виконання кластеризацiї 

використаємо тепловi карти як інструмент вiзуалiзацiї 
нормалiзованих даних для кожного кластера. Це допомагає наочно 
відобразити, наскiльки подiбнi чи рiзнi кластери мiж собою з 
врахуванням рiзних iнфраструктурних показникiв. За допомогою 
додаткових описiв, таких як кiлькiсть об’єктiв у кластерi, можна 
також зробити висновок про загальний стан розвитку певного типу 
iнфраструктури. Приклад теплової карти наведено на рис. 6. 

Приклад коду для створення функції відображення теплової 
карти нормалiзованих даних для кластера: 

 
def heatmap_clusters(series, cluster_labels, 

custom_row_labels=None, custom_column_labels=None, 
file_name="Name"): 

data = np.stack(series.values) 
scaler = MinMaxScaler() 
data_normalized = scaler.fit_transform(data) 
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unique_clusters = np.unique(cluster_labels) 
centroids_normalized = np.array([data_normalized[cluster_labels == 

k].mean(axis=0) for k in unique_clusters]) 
if custom_row_labels is None: 

row_labels = [f"Cluster {k}" for k in unique_clusters] 
else: 

row_labels = custom_row_labels 
if custom_column_labels is None: 

column_labels = [f"Feature {j}" for j in range(data.shape[1])] 
else: 

column_labels = custom_column_labels 
centroids_df = pd.DataFrame(centroids_normalized, 

index=row_labels, columns=column_labels) 
plt.figure(figsize=(12, 8)) 
sns.heatmap(centroids_df, annot=True, fmt=".2f", cmap='viridis') 
plt.title("Heatmap of Normalized Cluster Centroids") 
plt.xlabel("Features") 
plt.ylabel("Clusters") 
plt.xticks(rotation=30) 
timestamp = datetime.now().strftime("%Y-%m-%d_%H-%M-%S") 
filename = 

f"Clustering_of_{file_name}_{custom_column_labels[0]}.png" 
save_path = f"{filename}" 
plt.savefig(save_path, bbox_inches='tight') 
plt.show() 
 
Застосування запропонованих методiв до отриманих векторiв та 

аналiз результатiв. Нижче наведено аналіз отриманих результатів, 
які демонструють створення кластерів та їх відповідність 
очікуваним результатам. Важливим спостереженням є виявлення 
менш поширених POI, таких як місцеві парки, церкви, освітні 
заклади, готелі, дитячі садки та медичні установи, що відображено 
на кількох рисунках.  
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Рис. 6. Приклад теплової карти нормалiзованих даних для 

кожного кластера, iнфраструктура типу «бiблiотека» 
 

Приклад коду для кластеризації доріг (рис. 7). 
 

def road_vector_series(df): 
road_columns = ['RD_m1_NEAR', 'RD_m2_NEAR', 

'RD_m3_NEAR'] 
if not all(col in df.columns for col in road_columns): 
raise ValueError("Required columns are missing from the 

dataframe") 
roads_vec_series = df.apply(lambda row: np.array([row[col] for col 

in road_columns]), axis=1) 
return roads_vec_series 
def road_clustering(roads_series, n_clusters=10): 
data = np.stack(roads_series.values) 
kmeans = KMeans(n_clusters=n_clusters, 

random_state=0).fit(data) 
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cluster_labels = pd.Series(kmeans.labels_, 
index=roads_series.index) 

return cluster_labels 
def plot_3d_road_clusters(roads_series, cluster_labels): 
data = np.stack(roads_series.values) 
fig = plt.figure(figsize=(10, 8)) 
ax = fig.add_subplot(111, projection='3d') 
colors = ['blue', 'green', 'red', 'cyan', 'magenta', 'yellow', 'black', 

'pink', 'orange', 'purple'] 
62 
for i in np.unique(cluster_labels): 
cluster = data[cluster_labels == i] 
ax.scatter(cluster[:, 0], cluster[:, 1], cluster[:, 2], s=50, c=colors[i], 

label=f'Cluster {i}') 
ax.set_title('3D Clustering of Roads Data') 
ax.set_xlabel('Distance to Road Type 1') 
ax.set_ylabel('Distance to Road Type 2') 
ax.set_zlabel('Distance to Road Type 3') 
ax.legend() 
plt.savefig("roads_clustered.png", bbox_inches='tight') 
plt.show() 
#%% 
# Clustering 
precategorized_df["roads"] = road_vector_series(df) 
print(precategorized_df["roads"]) 
categorized_df["roads"] = 

categorize_distances(precategorized_df["roads"], n_clusters=10) 
# Visualization 
plot_3d_road_clusters(precategorized_df["roads"], 

categorized_df["roads"]) 
 

З огляду на рис. 8, бiльшiсть сiльських громад мають схожий 
доступ до регiональних та сiльських дорiг (типи 2 та 3, вiдповiдно). 
Можна чiтко визначити набiр сiльських громад у кластерi 3, якi 
потребують кращого зв’язку з регiональними дорогами.  
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Рис. 7. Кластери типiв дорiг, де кожен колiр представляє 

рiзний кластер 
 

 
Рис. 8. Теплокарта кластерiв мiст 
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Приклад коду для створення карти кластерів міст: 
 
def create_city_distance_vector(df, city_column='graph_city'): 
def process_row(row): 

cities = json.loads(row[city_column]) if 
pd.notnull(row[city_column]) else [] 

city_distances = [city["distance"] for city in cities] 
city_distances = sorted(city_distances)[:5] 
city_distances.extend([2147483647] * (5 - len(city_distances))) 
return np.array([row['Kiyv_NEAR_'], row['CITY2_NEAR']] + 

city_distances) 
df['city_distance_vector'] = df.apply(process_row, axis=1) 
return df['city_distance_vector'] 

# Clustering 
precategorized_df["cities"] = create_city_distance_vector(df, graph_city") 
print(precategorized_df["cities"]) 
categorized_df["cities"] = 
categorize_distances(precategorized_df["cities"]) 
# Visualization 
labels = ["Kiyv_NEAR_", "CITY2_NEAR", "city_1", "city_2", "city_3", 
"city_4", "city_5"] 
heatmap_clusters(precategorized_df["cities"], categorized_df["cities"], 
custom_column_labels = labels) 
 

На основі аналізу рис. 8 бачимо, що існує три кластери 
сільських громад, які розташовані поблизу п’яти міст, два кластери 
з чотирма найближчими містами, один кластер з трьома та два 
кластери з двома містами поблизу. Такий розподіл свідчить, що 
значна частина сіл може отримати переваги від близького 
розташування до кількох міст, що спрощує реалізацію майбутніх 
інфраструктурних проєктів. Наявність міст у безпосередній 
близькості свідчить про вищий рівень інфраструктурного 
розвитку, що, згідно з [6], підвищує загальний добробут 
мешканців. Окрім того, теплові карти показують, що кластери 0, 
3 та 6 мають високу доступність до столиці (𝐾𝐾_𝑁𝑁𝑁𝑁𝑁𝑁𝑁𝑁), що 
додатково підтверджує вищий рівень інфраструктурного 
забезпечення порівняно з іншими сільськими громадами. 

Розглядаючи характеристики кластерiв нацiональних та 
регiональних паркiв на рис. 9, можна побачити, що бiльшiсть сiл 
не мають швидкого доступу до них. Хоча близькiсть розташування 
до таких об’єктів може не бути життєво важливою для 
повсякденного життя мешканцiв, знаходження поблизу цих зон 
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безсумнiвно сприяє загальному розвитку навколишнього регiону. 
Це пiдвищує рівень туризму, що, в свою чергу, стимулює 
будiвництво готелiв та магазинiв, пiдтримуючи мiсцеву економiку. 

Приклад коду кластеризації нацiональних паркiв. Теплові 
карти  для парків наведено на рис. 9.  

 

 
Рис. 9. Теплокарти кластерiв: (а) регiональних паркiв,  

(б) нацiональних паркiв 
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Діаграми на рис. 10-12 ілюструють рiзнi аспекти соцiального 
життя у селах i можуть бути роздiленi на двi групи: тi, що 
представляють розвиненi та легкодоступнi об’єкти (включаючи 
церкви, як показано на рис. 10e, освiтнi центри на рис. 10f, 
елеватори на рис. 10a, готелi на рис. 10b, дитячi садки на рис. 10c, 
медичнi заклади на рис. 10d та магазини на рис. 12), i тi, що є 
бiльш складними для доступу, такi як банки та бiблiотеки 
(показанi на рис. 11b та рис. 11a вiдповiдно). 

 
def create_national_park_distance_vector(df, 
park_column='graph_national_park'): 

def process_row(row): 
parks = json.loads(row[park_column]) if 

pd.notnull(row[park_column]) else [] 
park_distances = [park["distance"] for park in parks] 
park_distances = sorted(park_distances)[:5] 
park_distances.extend([2147483647] * (5 - 

len(park_distances))) 
return np.array([row['NatPark_NE']] + park_distances) 

df['national_park_distance_vector'] = df.apply(process_row, axis=1) 
return df['national_park_distance_vector'] 

#%% 
precategorized_df["nat_parks"] = 
create_national_park_distance_vector(df) 
print(precategorized_df["nat_parks"]) 
labels = ["NatPark_NE", "nat_parks_1", "nat_parks_2", "nat_parks_3", 
"nat_parks_4", "nat_parks_5"] 
categorized_df["nat_parks"] = 
categorize_distances(precategorized_df["nat_parks"]) 
heatmap_clusters(precategorized_df["nat_parks"], 
categorized_df["nat_parks"], custom_column_labels = labels 
Приклад коду кластеризації регiональних паркiв: 
def create_regional_park_distance_vector(df, 
park_column='graph_regional_park'): 

def process_row(row): 
parks = json.loads(row[park_column]) if 

pd.notnull(row[park_column]) else [] 
park_distances = [park["distance"] for park in parks] 
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park_distances = sorted(park_distances)[:5] 
park_distances.extend([2147483647] * (5 - 

len(park_distances))) 
return np.array([row['regPark_NE']] + park_distances) 

df['regional_park_distance_vector'] = df.apply(process_row, axis=1) 
return df['regional_park_distance_vector'] 
#%% 

precategorized_df["reg_parks"] = 
create_regional_park_distance_vector(df) 
print(precategorized_df["reg_parks"]) 
labels = ["regPark_NE", "reg_parks_1", "reg_parks_2", "reg_parks_3", 
"reg_parks_4", "reg_parks_5"] 
categorized_df["reg_parks"] = 
categorize_distances(precategorized_df["reg_parks"], 10) 
heatmap_clusters(precategorized_df["reg_parks"], 
categorized_df["reg_parks"], custom_column_labels = labels) 
 

Сільські громади першої групи мають швидкий доступ до 
важливих об'єктів інфраструктури, таких як освіта, медичні 
послуги та дитячі садки, що є вирішальним для загального 
добробуту мешканців. Готелі та магазини, хоч і не є критично 
важливими, в цілому також сприяють розвитку малого бізнесу та 
забезпечують доступ до товарів, що підтримує економічну 
активність регіону. Окрім того, наявність готелів підвищує 
можливості для прийому туристів, що є важливим чинником для 
сталого розвитку сільських територій. 

Друга група підкреслює, що хоча роль бібліотек змінюється 
через поширення Інтернету та мобільних технологій, вони 
продовжують виконувати важливу соціальну та культурну 
функцію. Це підкреслює необхідність покращення громадських 
просторів, таких як місцеві парки, для підтримки соціальної 
згуртованості. Крім того, розширення банківських послуг, таких 
як мережа банкоматів та фінансових установ, сприятиме 
економічній активності, полегшуючи доступ до кредитних та 
фінансових продуктів для місцевого бізнесу. 
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(a) елеватори 

 

 
(b) готелі 
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(c) дитсадки 

 
(d) мед. заклади 
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(e) церкви 

 
(f) об’єкти освіти. 

Рис. 10. Теплокарти кластерiв рiзних об’єктiв 
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Рис. 11. Теплокарти кластерiв: (a) бiблiотек, (b) банків 
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Рис. 12. Теплокарта кластерiв магазинiв 

 
Важливим аспектом залишається забезпечення зручного 

доступу до банківських послуг. Незважаючи на розвиток 
електронного банкінгу в Україні, фізична присутність банків 
залишається важливою, особливо для літніх людей та туристів, які 
можуть потребувати особистої взаємодії або допомоги. Тому 
покращення фізичної банківської інфраструктури може зробити 
регіони більш привабливими та комфортними для вирішення 
фінансових питань. 

Загальний аналіз кластерів вказує на певні розбіжності, 
наприклад, в описі бібліотек у кластері 2 та доріг у кластері 1. Це 
підтверджує, що застосований підхід забезпечив ефективний та 
детальний аналіз даних. 

Аналiз розподiлу та обчислення оцiнки якостi. Перейдемо до 
бiльш детального аналiзу розподiлу якостi iнфраструктури в селах, 
представлений на рис. 13а. 

Спробуємо визначити, чи задовольняє цей розподiл хоч якусь 
з статистичних моделей, як оговорювалось ранiше. Для цього    
пiдберемо найкращу статистику та вiзуалiзуємо її, так на рис. 13б. 
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(а) Загальна якiсть всiх сiл (б) Найкраща статистична модель 

 
Рис.13. Гiстограми якостi iнфраструктури в селах та 

найкраща статистична модель 
 
Не зважаючи на досить низьке значення  у тестi Колмогорова-

Смiрнова, можна побачити, що розподiл досить добре повторює 
гамма-розподiл з наведеними на рисунку параметрами, а отже, 
мету досягнуто за допомогою формули (21), де 𝑎𝑎 = 1.0555 та 𝑏𝑏 = 
0.0555.  

Таким чином отримано важливий результат експерименту, а 
саме сформулювано оцiнку якостi для кожного села, що 
розрахована наступним чином: 

Îß = 1.0555 × �1
𝑛𝑛

∑  𝑛𝑛
𝑖𝑖=1  Î²𝑖𝑖� + 0.0555 × ÐÊ . (30) 

Ця формула iнтегрує середню оцiнку категорiї iнфраструктури 
з рейтингом кластера, надаючи детальну мiру якостi 
iнфраструктури. Ця комплексна оцiнка охоплює як 
рiзноманiтнiсть наявної iнфраструктури в сільській громаді, так i 
її порiвняльний стан серед iнших сiл. 

Для ілюстрації роботи запропонованих раніше методів було 
розроблено пілотний дешборд, який можна побачити на рис. 14 
або ж за вiдкритим посиланням [15]. 

На рис. 14 представлено загальний вигляд даного дашборду - 
мапи України, де вiдмiченi всi сільські громади за допомогою 
кольорової шкали, що вiдображає якiсть iнфраструктури, 
починаючи вiд зеленого, що означає кращу якiсть розвитку 
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iнфраструктури, до гiршої якостi, що вiдображається червоним 
кольором. 

 
Рис. 14. Дашборд з вiзуалiзацiєю отриманих результатiв 

дослiдження 
 
Однiєю з важливих функцiй цього дашборду є можливiсть 

отримання інформації по кожній сільській громаді (рис. 15), 
наприклад id, значення кожного типу iнфраструктури, а також 
загальний рейтинг якостi iнфраструктури i фiнальну оцiнку якостi. 

 

 
Рис. 15. Детальна iнформацiя про кожне село 
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Даний дашборд дозволяє як вiзуалiзувати отримані 
результати, так i детально ознайомитися з кожним селом окремо, 
що може бути корисним для подальшого аналiзу та планування 
розвитку iнфраструктури, при чому важливим є те, що 
ознайомлення з даним дашбордом має низький рiвень входу, що 
дозволяє використовувати його широкому колу користувачiв та 
стейкхолдерів. 

2.5.2. ОПТИМІЗАЦІЯ ОЦІНОК ДОСТУПНОСТІ НА ОСНОВІ 
ГРАФОВИХ ДАНИХ 

Основною метою експерименту є розробка розширеного 
набору геопросторових оцінок для представлення доступностi 
критичної iнфраструктури для сільських громад на основi графової 
моделі. Для досягнення цієї мети проведемо багатофазний аналiз, 
що включає наступні кроки. 

1) Побудова статистичного профiля базових геопросторових 
наборiв даних про сiльськi територiї України для перевiрки 
цiлiсностi та узгодженостi з прiоритетами розвитку. 

2) Експериментальна реалiзацiя спецiалiзованих алгоритмiв 
для побудови графових зв’язкiв мiж сiльськими поселеннями та 
навколишнiми багатокатегорiйними точками iнтересу POI, що 
представляють доступну iнфраструктуру. 

3) Кiлькiсний та графiчний статистичний аналiз для оцiнки, 
чи зберiгає графова трансформацiя якiснi властивостi попереднiх 
розподiлiв доступностi сiльських територiй. 

Вихiдним результатом є вдосконалений графовий набiр 
даних, що кiлькiсно оцiнює доступнiсть на рiвнi сiл до ключових 
сервісів у межах критичних порогiв вiдстанi. Це закладає 
фундамент для майбутньої аналiтики для визначення прогалин у 
сiльськiй iнфраструктурi, що обмежують розвиток. 

Перевiрка базових геопросторових даних. Спочатку перевiримо 
повноту та адекватність зiбраних геопросторових шарiв даних про 
сiльську iнфраструктуру в Українi. Для цього було обрано 
використання GeoDataFrames (GDF) (рис. 16). 

GeoDataFrames є основною структурою даних для роботи з 
геопросторовими даними в бібліотеці geopandas, яка розширює 
можливості pandas. 
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Рис. 16. Графiчне представлення груп точок iнтересу POI. 
Кожний рисунок представляє один тип POI як в табл. 3. 
 
Основні характеристики GeoDataFrame: 
Колонка геометрії: У GeoDataFrame є спеціальна колонка 

geometry, яка містить геометричні об'єкти (точки, лінії або 
полігони), що представляють просторові дані. Це дозволяє 
прив’язати кожен рядок до певної географічної форми. 

Аналіз і візуалізація: GeoDataFrames підтримують просторові 
операції, такі як об'єднання, перетини та буферизація, а також 
дозволяють візуалізувати дані на карті, що спрощує роботу з 
геопросторовою інформацією. 

Сумісність із GIS: GeoDataFrames можуть зберігатися у 
форматах, сумісних із геоінформаційними системами (наприклад, 
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Shapefile та GeoJSON), що дозволяє обмінюватися даними з 
іншими ГІС-додатками. 

Пiсля аналізу графічного представлення на рис. 16 стає 
очевидним, що бiльшiсть цих графiкiв демонструють бiльш-менш 
нормальний розподiл по Українi. 

«Нормальний» у цьому контекстi означає, що немає значних 
прогалин, смуг або будь-яких iнших вiдсутнiх областей у даних, 
окрiм даних поштових операторiв, в зв’язку з закриттям своїх 
вiддiлень через вiйну на сходi України.  

Оцінка доступностi сiльських територiй на основi графових 
даних. Маючи чистi базовi данi, реалiзуємо запропоновану 
методологiю сегментацiї зони обслуговування сiльських територiй, 
вилучення та вiдбору POI, розрахунку вiдстаней та побудови 
графової бази даних для перетворення попереднiх наборiв даних у 
розширенi оцінки доступностi. Як було описано в підрозділі 2, 
процес створення графової бази даних включає декiлька ключових 
етапiв. Спочатку визначаються всi можливi точки iнтересу (POI) в 
заданому радiусi навколо кожного села. Далi використовуються 
алгоритми просторового аналiзу для розрахунку евклiдових 
вiдстаней мiж селами та кожною POI, забезпечуючи тим самим 
точнi географiчнi зв’язки. Цi вiдстанi конвертуються в атрибути 
графових вершин i ребер, що дозволяє створити деталiзовану 
мережу доступностi. Ця мережа вiдображає реальнi шляхи доступу 
до рiзних об’єктiв iнфраструктури i забезпечує глибоке розумiння 
просторових структур та можливих прогалин у наявностi 
критичних ресурсiв. Експеримент передбачає використання 
таблицi, яка описує, якi данi були включенi у новостворенi оцінки. 
Для кожного фрейму визначено конкретнi значення, що 
визначають, якi параметри (стовпцi) повиннi бути включено у 
вихiднi данi. 

 
Таблиця 4 Опис даних, включених в новостворені оцінки POI 
 

Данi 
Опис у вихiдному 
графi 

Максимальна 
вiдстань 

Максимальна 
кiлькiсть в 
кластері 

Мiста Id, pos_x, pos_y, 
distance 

50 км 5 

Мiсцевi 
парки 

Id, 
type,distance, 
area, pos_x, 

 30 км 5 



3.2. Ìîäåëþâàííÿ ðîçâèòêó iíôðàñòðóêòóðè ñië íà îñíîâi ãðàôîâèõ äàíèõ 

319 

  

pos_y 

Нацiональ
нi парки 

Id, area, pos_x, 
pos_y, distance 

50 км 5 

Регiональн
i парки 

Id, area, pos_x, 
pos_y, distance 

50 км 5 

Банк Id, pos_x, pos_y, 
distance 

30 км 5 

Церква Id, type, pos_x, 
pos_y, distance 

30 км 5 

Освiта Id, type, pos_x, 
pos_y, distance 

30 км 5 

Елеватори Id, pos_x, pos_y, 
distance 

30 км 5 

Готелi Id, type, pos_x, 
pos_y, distance 

30 км 5 

Дитячi 
садки 

Id, pos_x, pos_y, 
distance 

30 км 5 

Бiблiотеки Id, pos_x, pos_y, 
distance 

30 км 5 

Медицина Id, type, pos_x, 
pos_y, distance 

30 км 5 

Магазини Id, type, pos_x, 
pos_y, distance 

30 км 5 

 
Кількісна оцiнка вiдстанi в початкових даних. Даний тип оцiнки 

сiльських громад [2] включає рiзнi атрибути iнфраструктури, 
детальний опис яких наведено у табл. 3. 

Збiр та обробка цих даних дозволили створити детальну 
картину доступностi сiльських територiй до критичної 
iнфраструктури, такої як дороги, мiста, елеватори, освiтнi та 
медичнi заклади, а також iншi важливi об’єкти. За допомогою 
найпростiшого типу опису, що дозволяє закласти певний 
найпростiший опис доступностi iнфраструктури, розкриваються 
основнi характеристики та значення кореляцiї, якi можна 
використати в наступних підроздiлах при аналiзi новостворених 
оцінок доступностi. 

Графовi оцінки доступностi. В результатi виконання 
експерименту, описаного вище, було отримано графовi оцінки 
доступностi для сiльських територiй. В результатi трансформацiї 
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початкових оцiнок вiдстаней у детальне графове з’єднання мiж 
сiльськими селами та навколишнiми багатокатегорiйними POI, 
успiшно сконструйовано розширенi оцінки доступностi. В 
результатi розроблено наступну структуру, де id_type це назва 
ключа села, id – це його ідентифікатор, distance - це відстань в 
метрах до села та pos_x, pos_y - це координати села в EPSG:32636. 

 
{"id_type": "admin4Pcod", 
"id": "UA2111000000", 
"distance": 3111.931012554032, 
"pos_x": 52060.12938924221, 
"pos_y": 5420926.907282681 }, 
{"id_type": "admin4Pcod", 
"id": "UA2110100000", 
"distance": 23160.7396750182, 
"pos_x": 60818.384628206666, 
"pos_y": 5441084.188000026 }, 
{"id_type": "admin4Pcod", 
"id": "UA2123210100", 
"distance": 41187.70115749954, 
"pos_x": 76317.64176459657, 
"pos_y": 5451978.68918336}, 
{"id_type": "admin4Pcod", 
"id": "UA2110400000", 
"distance": 41376.3746009097, 
"pos_x": 90058.87699085698, 
"pos_y": 5416411.645983889}, 
{"id_type": "admin4Pcod", 
"id": "UA2110200000", 
"distance": 43577.79427222703, 
"pos_x": 80594.92931475205, 
"pos_y": 5391219.696301765} 
 
Статистичний аналiз. Дослiджуючи вторинні та сільскі дороги 

(RD_m2_NEAR та RD_m3_NEAR), видно, що майже всi села 
мають задовiльний доступ до дорiг будь-якого типу, як ілюструє 
рис. 17.  

Однак, є значний простiр для покращення в основних дорогах 
RD_m1_NEAR, який демонструє розподiл, зміщений вправо. 
Kyiv_NEAR показує трикутний розподiл, що вказує на те, що 
бiльшiсть сiл розташованi на вiдстанi 150–500 км, що сприятливо, 
оскiльки це свiдчить про рiвномiрний доступ до столицi та, 
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вiдповiдно, до можливостей бiзнесу з компанiями, якi там 
базуються.  

 

 
 

Рис. 17. Гiстограма вiдстанi для кожного типу iнфраструктури 
 
Розподiли iнших змiнних iлюструють певну схожiсть з 

логнормальним розподiлом, що вказує на те, що хоча деякi сільські 
громади розташованi близько до POI, багато iнших мають простiр 
для покращення в планi розташування та доступу до рiзних 
елементів інфраструктури. Слід зазначити, що «схожiсть» в даному 
контекстi була отримана, як результат проведення тесту по пiдбору 
параметрiв для нормального, логнормального гамма- та 
експоненцiального розподiлiв. Пiсля пiдбору параметрiв i 
проведення тесту Колмогорова-Смiрнова, було визначено, що 
навiть для найкращого пiдходу значення 𝑝𝑝 (рівень значущості, 
який вказує на ймовірність того, що отримані результати могли 
виникнути випадково, якби нульова гіпотеза була вірною) досить 
низьке (0.05 − 0.1), що не дозволяє стверджувати, що данi 
розподiли повторюють  обранi розподiли точно, проте можна 
говорити про їх схожiсть. 
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Додатковий аналiз (рис. 18) пiдтверджує вiдносну 
коректність використаних вiдстаней при побудовi графових 
оцінок, а саме в табл. 4 для параметру «максимальної вiдстані». 

 

 
Рис. 18. Коробковi дiаграми дослiджуваних колонок 

 
Розглянемо кореляцiї мiж оцінками вiдстаней, що зображенi 

на рис. 19, більш детально. Важливим спостереженням є кореляцiя 
розташування таких об’єктiв, як дитячi садки, банки, церкви та 
місця надавання освiтнiх послуг, з близькiстю до найближчого 
мiста, оскiльки мiста зазвичай пропонують бiльше можливостей та 
кращi сервіси, нiж села. 

Додатковий статистичний аналiз показав, що iншi категорiї 
iнфраструктури, такi як лiкарнi та магазини, також демонструють 
високий рiвень кореляцiї з відстаннями до мiст. Це свiдчить про 
те, що сiльськi райони, якi мають кращий доступ до мiської 
iнфраструктури, мають значнi переваги в доступi до ключових 
послуг.  

Крiм того, результати показують, що сервіси, якi вважаються 
менш критичними, такi як мiсцевi парки та готелi, також 
демонструють значну кореляцiю з ступенем близькості до міста. 
Це пiдкреслює важливiсть комплексного пiдходу до розвитку 
сiльської iнфраструктури, включаючи як критичнi, так i 
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некритичнi послуги, для забезпечення високої якостi життя в 
сiльських громадах. 

 

 
Рис. 19. Кореляцiйна матриця дослiджуваних колонок 

 
Важливо, щоб розширені набори даних не втрачали цiлiснiсть 

або не демонстрували широко варiативнi розподiли. Рис. 19 
пiдтверджує актуальність загальної доступностi соцiальних 
зручностей. Далi потрiбно перевiрити, чи залишаються розподiли 
даних стабільними, або майже такими, створюючи графiки 
розподiлу, як показано на рис. 20. Хоча цi діаграми мiстять багато 
даних та мiстять розбiжностi, все ж можна спостерiгати, що 
загальний розподiл не змiнився суттєво в розширеному наборі 
даних.  
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Це свiдчить про те, що запропонований пiдхiд забезпечує 
стабiльнiсть i надiйнiсть отриманих результатiв, зберiгаючи 
ключовi характеристики початкових даних. 

 

 
Рис. 20. Кореляцiйна матриця розширеного набору даних 

 
Також необхiдно оцiнити, чи зберiгається структура в 

розподiлах в графових структурах, а саме чи підтверджується факт 
того, що сільські громади з бiльшою кiлькiстю наближених POI 
серед однiєї групи будуть мати перший об’єкт ближче, нiж села з 
меншою кiлькiстю POI. Та чи підтверджується факт того, що для 
сiл з декiлькома наближеними POI, з переходом вiд першого до 
останнього об’єкту будуть вiддалятися. Для цього було 
використано коробковi дiаграми (рис. 21). Як можна побачити, 
данi правила виконуються. 
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Рис. 21. Матриця розподiлу об’єктiв для «graph_city» на 

основi кiлькостi POI на певній відстані для кожного конкретного 
порядку точки з цього масиву 

2.6. ОБГОВОРЕННЯ 

У цьому дослідженні проаналізовано доступність 
інфраструктури для сільських громад, що дозволило краще 
зрозуміти розподіл об’єктів поблизу сільських територій. Введення 
нових оцінок інфраструктури на основі даних про POI, зокрема 
щодо близькості до доріг, міст та соціальних об’єктів, дало змогу 
створити багатогранний опис інфраструктурних умов. 
Використання графових дескрипторів із детальними координатами 



Ч а с т и н а  3.  Пðèêëàäí³ çàäà÷³ ñóïóòíèêîâîãî ³íòåëåêòó íà … 

326 

 

та відстанями до об’єктів дозволяє оцінити доступність основних 
ресурсів і виявити, де необхідні покращення. 

Статистичний аналіз показав кілька важливих тенденцій, 
зокрема щодо підключення сільських громад до доріг. Наприклад, 
відстань до основних доріг має право-зміщений розподіл 
(RD_m1_NEAR), що вказує на обмеження у сполученні для 
значної кількості сіл, незважаючи на те, що більшість з них мають 
доступ до вторинних доріг, як бачимо з гістограми (рис. 17).  

Аналіз показує також диспропорцію в доступності важливих 
послуг, таких як освіта, охорона здоров'я та роздрібна торгівля. Це 
вказує на необхідність покращень у наданні цих послуг. 
Рівномірний розподіл доступності до Києва (Kyiv_NEAR) свідчить 
про можливості для економічного розвитку завдяки кращому 
доступу до столиці, що може сприяти залученню інвестицій та 
розвитку місцевого бізнесу. 

Коробкова діаграма на рис. 18 показує, що відстань до 
основних зручностей, як правило, становить менше 50 км, що 
вказує на відносну доступність послуг, важливих для соціального 
розвитку, за винятком регіональних та національних парків і 
відстані до столиці.  

Це дозволяє зробити висновок про важливість забезпечення 
доступності соціальних послуг для громад. 

Кореляційний аналіз підкреслює взаємозв’язок між відстанню 
до міських центрів та доступністю зручностей, підтверджуючи, що 
міські центри часто забезпечують більше послуг та об’єктів 
інфраструктури. Оригінальні та нові графові оцінки вказують на 
те, що введені метрики не змінюють характер розподілу даних, що 
дозволяє забезпечити достовірність рекомендацій для політики на 
їх основі. 

Крім того, аналіз показав значну кореляцію між кількістю 
магазинів, медичних закладів, дитячих садків та готелів, що може 
вказувати на потенційні напрямки для розширення 
інфраструктури. Оскільки комерційні об’єкти, як магазини та 
готелі, в Україні здебільшого приватні, це дозволяє побачити, які 
державні покращення (медицина, дитячі садки, церкви) можуть 
залучити інвестиції та посилити розвиток. 

На основі результатів було створено дешборд з градуюванням 
POI, що дозволяє виділити найбільш нерозвинені райони для 
подальших досліджень (рис. 14). Використання цих результатів у 
майбутньому сприятиме детальному аналізу інфраструктурних 
потреб у регіонах [15]. 
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Аналіз розвитку сільської інфраструктури, представлений у 
цьому дослідженні, вимагає обробки великих обсягів даних, що 
включають геопросторові шари, графові структури та інші 
параметри, описані вище .  

Для ефективного оброблення таких масивів даних необхідно 
використовувати високопродуктивні обчислювальні системи, такі 
як GRID або хмарні середовища [16]. Зокрема, системи Google 
Earth Engine або хмарне середовище CREODIAS дозволяють 
забезпечити масштабованість та продуктивність при аналізі 
геоданих великого обсягу.  

Використання таких обчислювальних платформ сприяє 
ефективному плануванню інфраструктурних проєктів, зокрема 
шляхом ідентифікації пріоритетних регіонів, що потребують 
розвитку. Особливості застосування таких хмарних платформ 
будуть детально описані в частині 4 даної монографії. 

Використання супутникових даних у поєднанні з 
розробленими моделями [17] дозволяє проводити соціо-
економічний аналіз та оцінювати ризики і вплив надзвичайних 
ситуацій природного та антропогенного характеру на сільські 
території.  

Зокрема, дані спостереження Землі забезпечують можливість 
моніторингу змін у землекористуванні, доступності ресурсів та 
стану інфраструктури в умовах, коли традиційні методи збору 
інформації є обмеженими або недоступними. Наприклад, у 
випадках природних катастроф, таких як посухи або повені, можна 
оцінювати втрати врожаю, зміну водних ресурсів та їх вплив на 
економіку сільських громад [18, 19].  

У контексті антропогенного впливу, наприклад, війни, 
супутникові дані дозволяють аналізувати руйнування 
інфраструктури, переміщення населення та зміни у використанні 
земель [20-22]. Такий підхід сприяє ідентифікації найбільш 
вразливих регіонів, розробці стратегій пом'якшення наслідків та 
плануванню заходів для відновлення і сталого розвитку 
постраждалих територій. 

ВИСНОВКИ 

Проведені дослідження демонструють важливість 
використання методів геопросторового аналізу та методів 
кластеризації для оцінки та планування розвитку сільської 
інфраструктури, особливо в умовах України, що стикається з 
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унікальними соціально-економічними та інфраструктурними 
викликами. Основні отримані результати свідчать про 
ефективність запропонованих підходів у різних аспектах аналізу 
даних та класифікації сільських громад. 

В даному розділі було запропоновано нові оцінки доступності 
на основі геопросторових даних, отриманих з джерел 
OpenStreetMap (OSM) та Humanitarian Data Exchange (HDX). Ці 
оцінки дозволили більш точно описати відстані до ключових 
об’єктів інфраструктури, таких як дороги, міста та соціальні 
об’єкти.  

Це створило основу для більш комплексного аналізу 
доступності та розподілу інфраструктури у сільських районах, що 
є критично важливим для формування ефективних стратегій 
подальшого розвитку та відновлення. 

Отримані результати кластеризації сільських громад показали, 
що запропонований підхід, що базується на поєднанні 
геопросторових даних та технік машинного навчання, є дієвим 
інструментом для визначення основних типів сільських громад за 
рівнем інфраструктурного розвитку. Це дозволило виявити 
ключові прогалини у розвитку інфраструктури та встановити 
пріоритетні напрями для подальших робіт. 

Проведений кількісний та графічний аналіз продемонстрував 
узгодженість нових оцінок з початковими метриками, 
підтверджуючи надійність запропонованих методів.  

Запропонований підхід до здійснення кластеризації, яка була 
застосована на реальних даних, показав можливість його 
використання для стратегічного планування розвитку сільських 
районів. Побудовані карти інфраструктурних зв’язків допомагають 
визначити області, які потребують першочергових 
інфраструктурних інвестицій, і сприяють кращому розумінню 
просторових нерівностей у доступності ключових послуг. 

Подальші дослідження можуть бути спрямовані на подальше 
розширення набору даних для включення додаткових соціально-
економічних показників, таких як рівень доходів та зайнятості, що 
дозволить отримати більш точну картину розвитку сільських 
громад. Важливо також інтегрувати дані в реальному часі для 
оперативного аналізу та моніторингу змін у інфраструктурі 
сільських територій. 
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ВСТУП 

У сучасних умовах стрімкого розвитку технологій та 
глобальних викликів економічна діяльність набуває нового 
значення, вимагаючи від науковців і практиків більш глибокого та 
різностороннього аналізу. Економіка вже не обмежується 
класичними підходами до оцінки показників і потребує інтеграції 
нових джерел даних, що дозволяють побудувати більш об’єктивні 
та комплексні моделі розвитку, які можуть оперативно 
відображати зміни економічних процесів. Особливої актуальності 
цей підхід набуває в умовах кризових ситуацій, зокрема, у 
контексті військових дій, які кардинально впливають на різні 
сектори економіки, змінюючи структури регіональних економік, 
динаміку виробничих процесів і доступність трудових ресурсів.  

В цьому розділі розглядаються приклади аналізу непрямих 
індикаторів економічної діяльності (нічне освітлення, показники 
якості повітря та рівні використання земель 
сільськогосподарського призначення, отримані за допомогою 
супутникових даних), які використовують новітні методи збору та 
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обробки даних. Серед них ключову роль відіграють супутникові 
дані, оскільки їх використання дає змогу в умовах недостатності 
традиційних статистичних даних робити висновки про динаміку 
економічної активності на регіональному рівні. Особливо 
важливим є застосування цих технологій для моніторингу 
сільськогосподарських угідь та визначення збитків, спричинених 
військовими діями. 

Зокрема, супутникові дані допомагають виявляти найбільш 
постраждалі регіони, що дозволяє уряду і міжнародним 
організаціям приймати обґрунтовані рішення щодо підтримки 
аграрного сектору. Іншим важливим напрямом є кореляція між 
рівнем нічного освітлення та економічною активністю, що 
дозволяє оцінити вплив воєнних дій на міські агломерації та 
економічну інфраструктуру країни. Тому дослідження на основі 
непрямих індикаторів є не лише актуальними, а й надзвичайно 
важливими для прогнозування відновлення та розвитку економіки 
України в умовах сучасних викликів. 

В цьому розділі міститься огляд напрямків аналізу 
взаємозв'язків між непрямими індикаторами економічної 
активності та економічними показниками регіонів у вигляді 
конкретних прикладних задач. Використовуючи супутникові дані 
високого просторового розрізнення та новітні методи 
геопросторового аналізу, запропоновано комплексний підхід до 
моніторингу економічної активності та відстеження динаміки змін 
в умовах кризи. 

3.1. ВИЯВЛЕННЯ ОЗНАК ЕКОНОМІЧНОЇ ДІЯЛЬНОСТІ В 
РЕГІОНАХ ЗА ДАНИМИ РІЗНОЇ ПРИРОДИ 

3.1.1. ОЦІНКА ДИНАМІКИ ЕКОНОМІЧНОЇ ДІЯЛЬНОСТІ ЗА 
ЯКІСТЮ ПОВІТРЯ 

Дані про якість повітря надають важливу інформацію про 
вплив промисловості та інших економічних факторів на 
навколишнє середовище та здоров'я населення.  

Сервіс моніторингу атмосфери програми Copernicus (CAMS) 
[1] розроблений для обміну даними та обробки інформації про 
поверхню Землі, аерозолі, озон та інші хімічно активні гази з 
метою підтримки процесів прийняття рішень, підприємств та 
громадян розширеною інформацією про стан атмосфери. Зокрема, 
цей сервіс надає щоденні погодинні дані про PM2.5 та PM10 у 
вигляді близького до реального часу аналізу для Європи та України 
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з просторовим розрізненням 11 км. У цьому підрозділі 
досліджується взаємозв'язок між якістю повітря та рівнем 
економічної активності в функціональних міських зонах (ФМЗ) та 
областях України за 2019-2022 рр. [2, 3]. Як основу для отримання 
ФМЗ для найбільших міст України було обрано методику 
Європейської комісії [4], [5]. ФМЗ для України визначено у 
чотири етапи, що детально описано в [6]. 

В результаті проведеного аналізу, для основних ФМЗ рівні 
середнього акумульованого за рік показнику PM2.5 для 2018-
2021 рр. на 18-28% вищі порівняно зі значеннями для 2022 року 
(рис. 1). Основний спад припав на регіони України, які 
постраждали від вторгнення Росії [7]. 

 
Ðèñ. 1. Ïîð³âíÿííÿ ð³âí³â PM2.5 äëÿ îñíîâíèõ ÔÌÇ çà 2018-

2021 ðð. ïðîòè 2022 ð. 
 
Станом на 1 лютого 2022 р. загальна кількість громадян 

України за переписом [8] становила близько 41 мільйон осіб. Після 
початку війни близько 8 мільйонів українців зареєстровано у 
Європейському Союзі та близько 3 мільйонів мігрували до 
Білорусі та Росії [9]. Кумулятивні значення PM для ФМЗ 
показують досить близьке відсоткове зниження в порівнянні з 
динамікою чисельності населення (тобто існує кореляція між 
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кумулятивними значеннями PM та населенням великих міст). З 
отриманих результатів можна припустити, що кумулятивні річні 
концентрації твердих частинок над ФМЗ можуть бути використані 
як приблизний показник для оцінки міграційних процесів [10].  

 
Таблиця 1 Структура валової доданої вартості в Україні у 2020 р. 
 

Âèä åêîíîì³÷íî¿ ä³ÿëüíîñò³ 
Îáñÿã ÂÂÏ, 
ìëí ãðí 

×àñòêà 

Îïòîâà òà ðîçäð³áíà òîðã³âëÿ, 
ðåìîíò àâòîòðàíñïîðòíèõ çàñîá³â ³ 
ìîòîöèêë³â 

585 344 13.96 % 

Ïåðåðîáíà ïðîìèñëîâ³ñòü 425 067 10.13 % 

Ñ³ëüñüêå ãîñïîäàðñòâî, ë³ñîâå 
ãîñïîäàðñòâî òà ðèáíå 
ãîñïîäàðñòâî 

388 726 9.27 % 

Äåðæàâíå óïðàâë³ííÿ é îáîðîíà, 
îáîâʼÿçêîâå ñîö³àëüíå ñòðàõóâàííÿ 

303 059 7.23 % 

Îïåðàö³¿ ç íåðóõîìèì ìàéíîì 267 661 6.38 % 

Òðàíñïîðò, ñêëàäñüêå 
ãîñïîäàðñòâî, ïîøòîâà òà 
êóðʼºðñüêà ä³ÿëüí³ñòü 

262 408 6.26 % 

²íôîðìàö³ÿ òà òåëåêîìóí³êàö³¿ 208 427 4.97 % 

Äîáóâíà ïðîìèñëîâ³ñòü ³ 
ðîçðîáëåííÿ êàðʼºð³â 

190 343 4,54 % 

Îñâ³òà 180 980 4.32 % 

Ïðîôåñ³éíà, íàóêîâà òà òåõí³÷íà 
ä³ÿëüí³ñòü 

136 832 3.26 % 

 
Ліси відіграють важливу роль у зниженні рівня 

дрібнодисперсних твердих часток PM (particulate matter), зокрема 
PM2.5 і PM10, у повітрі [11]. Зокрема лісові насадження 
забезпечують фільтрацію та поглинання часток PM (листя дерев 
діє як природний фільтр для часток PM, оскільки тверді частки 
осідають на поверхні листя і поглинаються або утримуються 
рослинами), крім цього крони дерев знижують концентрацію пилу 
та інших аерозолів у повітрі, сповільнюючи їхній рух. 
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Інтенсифікація вирубок [12] має негативний вплив на рівні якості 
повітря.  Так, аналізуючи взаємозв’язок валового річного продукту 
(ВРП) по областям України з річним прибутком у сфері діяльності 
лісівництва (згідно даних з служби державної статистики України 
https://www.ukrstat.gov.ua/operativ/operativ2021/fin/pdsg/orpsg_ved_
15-20.xlsx), ìîæíà ñïîñòåð³ãàòè ïîçèòèâíó êîðåëÿö³þ (ðèñ. 2 – 
ïîìàðàí÷åâèé ñòîâïåöü). Äàí³ íàâåäåíî íå äëÿ âñ³õ îáëàñòåé, 
îñê³ëüêè äëÿ äåÿêèõ ç íèõ ñòàòèñòè÷íà ³íôîðìàö³ÿ º 
êîíô³äåíö³éíîþ òà íå íàäàºòüñÿ äåðæàâíîþ ñëóæáîþ ñòàòèñòèêè. 
Ó ñâîþ ÷åðãó âçàºìîçâ’ÿçîê ð³÷íîãî ïðèáóòêó ó ñôåð³ ä³ÿëüíîñò³ 
ë³ñ³âíèöòâà ç ÿê³ñòþ ïîâ³òðÿ º íåãàòèâíèì (òîáòî ïðè çá³ëüøåíí³ 
ïðèáóòêó â³ä ë³ñíèöòâà ïîêàçíèê PM2.5 çìåíøóºòüñÿ àáî ÿê³ñòü 
ïîâ³òðÿ ïîêðàùóºòüñÿ (ðèñ. 2, çåëåíèé ñòîâïåöü)). 

 
Ðèñ. 2. Ïîð³âíÿííÿ êîðåëÿö³é ÂÐÏ òà ë³ñ³âíèöòâà (îáñÿã 

ðåàë³çîâàíî¿ ïðîäóêö³¿) ç ð³âíåì ÿêîñò³ ïîâ³òðÿ ïî îáëàñòÿì (ç 
2014 ïî 2021 ðîêè) 

Отриманий результат має логічне пояснення, оскільки 
діяльність та прибуток лісництва залежить від загальної площі 
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Порівняння кореляцій ВРП та лісівництва (обсяг 
реалізованої продукції) з рівнем якості повітря по 

областям (з 2014 по 2021 роки)

Кореляція ВРП з лісівництвом та іншою діяльністю у 
лісовому господарстві
Кореляція якості повітря з лісівництвом та іншою 
діяльністю у лісовому господарстві
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лісових господарств в області. А ліси в свою чергу покращують 
якість повітря. Тому кумулятивні річні концентрації твердих 
частинок по областям (чи в інших адміністративних розрізах) 
можуть бути використані як приблизний показник економічної 
діяльності (зокрема і лісової). 

3.1.2. ОЦІНКА ДИНАМІКИ ЕКОНОМІЧНОЇ ДІЯЛЬНОСТІ ЗА 
НІЧНИМ ОСВІТЛЕННЯМ 

Âèïðîì³íþâàííÿ í³÷íîãî ñâ³òëà ó âèäèìîìó ä³àïàçîí³ äàº 
óí³êàëüíó ìîæëèâ³ñòü áåçïîñåðåäíüî ñïîñòåð³ãàòè çà ä³ÿëüí³ñòþ 
ëþäèíè ç êîñìîñó. Ö³ äàí³ ìîæíà âèêîðèñòîâóâàòè â 
ð³çíîìàí³òíèõ çàäà÷àõ, âêëþ÷àþ÷è êàðòîãðàôóâàííÿ ì³ñüêèõ 
òåðèòîð³é, îö³íêó íàñåëåííÿ òà ÂÂÏ, ìîí³òîðèíã êàòàñòðîô ³ 
êîíôë³êò³â. Çîâñ³ì íåäàâíî ñóïóòíèêîâ³ äàí³ í³÷íèõ âîãí³â 
çíàéøëè çàñòîñóâàííÿ äëÿ ðîçóì³ííÿ âïëèâó âèïðîì³íþâàííÿ 
ñâ³òëà íà íàâêîëèøíº ñåðåäîâèùå (ñâ³òëîâîãî çàáðóäíåííÿ), 
âêëþ÷íî ç ¿õ âïëèâîì íà çäîðîâ’ÿ ëþäèíè [13]. 

Â çàïðîïîíîâàíîìó ï³äõîä³ âèêîðèñòîâóºòüñÿ ïðîäóêò VIIRS 
Stray Light Corrected Nighttime Day/Night Band Composites, 
íàÿâíèé ó õìàðí³é ïëàòôîðì³ Google Earth Engine [14]. Öåé íàá³ð 
äàíèõ íàäàº ³íôîðìàö³þ ïðî í³÷íó îñâ³òëåí³ñòü ïîâåðõí³ Çåìë³, 
îòðèìàíó çà äîïîìîãîþ ñóïóòíèêîâîãî çîíäóâàííÿ ³íñòðóìåíòîì 
Visible Infrared Imaging Radiometer Suite (VIIRS) National Oceanic 
and Atmospheric Administration (NOAA). Çíà÷åííÿ âèì³ðþþòüñÿ â 
íàíîâàòàõ íà ñòåðàä³àí íà êâàäðàòíèé ñàíòèìåòð 
(nanoWatts/sr/cm2), äå íàíîâàò — öå îäèíèöÿ âèì³ðþâàííÿ 
ïîòóæíîñò³, ÿêà äîð³âíþº îäí³é ì³ëüÿðäí³é ÷àñòèí³ âàòó, à 
ñòåðàä³àí – öå îäèíèöÿ âèì³ðþâàííÿ ïðîñòîðîâîãî êóòà, ùî 
â³äïîâ³äàº ïëîù³ ñôåðè÷íî¿ ïîâåðõí³, íà ÿêó âîíà ïðîºêòóºòüñÿ. 
Öåé ïðîäóêò ìîæå áóòè êîðèñíèì äëÿ âèÿâëåííÿ îçíàê 
åêîíîì³÷íî¿ ä³ÿëüíîñò³ ç ð³çíèõ ïðè÷èí. Çîêðåìà, ÷èì á³ëüøîþ º 
í³÷íà îñâ³òëåí³ñòü ó ïåâíîìó ðåã³îí³, òèì éìîâ³ðí³øå, ùî òàì 
ðîçòàøîâàí³ âåëèê³ ì³ñòà àáî ïðîìèñëîâ³ îá'ºêòè. Öå ìîæå 
ñëóæèòè ïîêàçíèêîì ð³âíÿ ðîçâèòêó òà åêîíîì³÷íî¿ àêòèâíîñò³ â 
öüîìó ðàéîí³. Çà äîïîìîãîþ öèõ äàíèõ ìîæíà âèÿâèòè ïðîìèñëîâ³ 
îáëàñò³ òà êîìïëåêñè, ÿê³ â³äð³çíÿþòüñÿ âèñîêèì ð³âíåì í³÷íî¿ 
îñâ³òëåíîñò³, ùî ìîæå áóòè îçíàêîþ âåëèêèõ âèðîáíè÷èõ 
ïîòóæíîñòåé. Àíàë³çóþ÷è çì³íè â í³÷í³é îñâ³òëåíîñò³ ïðîòÿãîì 
÷àñó, ìîæíà âèÿâèòè òåíäåíö³¿ ðîçâèòêó åêîíîì³÷íèõ çîí òà 
òîðãîâåëüíèõ øëÿõ³â. Ñïîñòåðåæåííÿ çà í³÷íèì îñâ³òëåííÿì òàêîæ 
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ìîæå äîïîìîãòè âèÿâèòè çì³íè â åêîíîì³÷í³é àêòèâíîñò³ ï³ä ÷àñ 
ïðèðîäíèõ êàòàñòðîô, ãóìàí³òàðíèõ êðèç, åï³äåì³é ÷è â³éíè. 

Íèæ÷å (ðèñ. 3 - 5) íàâåäåí³ óñåðåäíåí³ çíà÷åííÿ ïîêàçíèê³â 
í³÷íîãî îñâ³òëåííÿ äëÿ òåðèòîð³¿ Óêðà¿íè çà 2013, 2021 òà 2022 
ðîêè.  

 
Ðèñ. 3. Ð³÷í³ óñåðåäíåí³ çíà÷åííÿ í³÷íîãî îñâ³òëåííÿ ó 2013 ðîö³ 

 
Ðèñ. 4. Ð³÷í³ óñåðåäíåí³ çíà÷åííÿ í³÷íîãî îñâ³òëåííÿ ó 2021 ðîö³ 
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Ðèñ. 5. Óñåðåäíåí³ çíà÷åííÿ í³÷íîãî îñâ³òëåííÿ ó 2022 ðîö³ 
 
²ç ðèñ. 3 - 5 áà÷èìî, ùî îñâ³òëåí³ñòü âñ³õ ðåã³îí³â Óêðà¿íè 

çá³ëüøèëàñü çà ïåð³îä â³ä 2013 äî 2021 ðîêó, ùî ñâ³ä÷èòü ïðî 
ï³äâèùåííÿ åêîíîì³÷íî¿ àêòèâíîñò³. Âîäíî÷àñ â 2022 ðîö³ 
ñïîñòåð³ãàºòüñÿ ÿâíå çíèæåííÿ åêîíîì³÷íî¿ àêòèâíîñò³ ïî âñ³é 
òåðèòîð³¿ êðà¿íè.  

Íà  ðèñ. 6 ïðåäñòàâëåíî çì³íó îñâ³òëåííÿ â ôóíêö³îíàëüíèõ 
ì³ñüêèõ çîíàõ Óêðà¿íè äî ïîâíîìàñøòàáíîãî âòîðãíåííÿ ³ ï³ñëÿ 
ïî÷àòêó âåëèêî¿ â³éíè [10]. Íà ä³àãðàì³ çë³âà ïîð³âíÿíî ð³âåíü 
îñâ³òëåííÿ ôóíêö³îíàëüíèõ ì³ñüêèõ çîíàõ Óêðà¿íè ó 2013 ð. òà 
2021 ð. Ç íàâåäåíî¿ ä³àãðàìè áà÷èìî, ùî ïðàêòè÷íî â óñ³õ 
ôóíêö³îíàëüíèõ ì³ñüêèõ çîíàõ ð³âåíü îñâ³òëåííÿ â 2021 ð. çíà÷íî 
ïåðåâèùóº àíàëîã³÷í³ ïîêàçíèêè 2013 ð. Íà ä³àãðàì³ ñïðàâà 
ïîð³âíÿíî ð³âåíü îñâ³òëåíîñò³ ó ôóíêö³îíàëüíèõ ì³ñüêèõ çîíàõ ó 
2021 òà 2022 ðîêàõ. Òóò ÿâíî ïðîñë³äêîâóºòüñÿ çìåíøåííÿ 
îñâ³òëåíîñò³ ïðàêòè÷íî â óñ³õ ì³ñüêèõ ôóíêö³îíàëüíèõ çîíàõ. 
Îñîáëèâî â³ä÷óòíà ð³çíèöÿ ñïîñòåð³ãàºòüñÿ â ï³âäåííèõ òà ñõ³äíèõ 
îáëàñòÿõ Óêðà¿íè, ùî ïîÿñíþºòüñÿ âïëèâîì â³éñüêîâèõ ä³é. 

ßê áà÷èìî ³ç  ðèñ. 7 â ïåð³îä ç 2013 ïî 2021 ð. åêîíîì³÷íà 
àêòèâí³ñòü çðîñòàëà íà âñ³é òåðèòîð³¿ Óêðà¿íè çà âèíÿòêîì 
òèì÷àñîâî îêóïîâàíèõ ÷àñòèí Ëóãàíñüêî¿ òà Äîíåöüêî¿ îáëàñòåé. 
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Íà îñíîâí³é òåðèòîð³¿ Óêðà¿íè ñïîñòåð³ãàºòüñÿ çá³ëüøåííÿ í³÷íîãî 
îñâ³òëåííÿ íà 20–100 â³äñîòê³â, ùî ñâ³ä÷èòü ïðî çðîñòàííÿ 
åêîíîì³÷íî¿ àêòèâíîñò³ â öåé ïåð³îä. 

 
Ðèñ. 6. Çì³íà îñâ³òëåííÿ â ôóíêö³îíàëüíèõ ì³ñüêèõ çîíàõ 

Óêðà¿íè (2013 òà 2021; 2021 òà 2022) 
 

 
Ðèñ. 7. Çì³íà îñâ³òëåíîñò³ ó ôóíêö³îíàëüíèõ ì³ñüêèõ çîíàõ ó 

2021 ðîö³ ó ïîð³âíÿíí³ ç 2013 ðîêîì ó â³äñîòêàõ 
 

Íà òèì÷àñîâî îêóïîâàíèõ òåðèòîð³ÿõ ñïîñòåð³ãàºòüñÿ 
çìåíøåííÿ í³÷íîãî îñâ³òëåííÿ ôóíêö³îíàëüíèõ ì³ñüêèõ çîíàõ äî 
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20 â³äñîòê³â ó 2021 ð. ïîð³âíÿíî ç 2013 ð. Öÿ òåíäåíö³ÿ òàêîæ 
ï³äòâåðäæóºòüñÿ àíàë³çîì çì³í çåìíîãî ïîêðèâó â òèì÷àñîâî 
îêóïîâàíèõ îáëàñòÿõ Ëóãàíñüêî¿ òà Äîíåöüêî¿ îáëàñò³ [15]. Â ö³é 
ïðàö³ ïîêàçàíî, ùî çà ÷àñ îêóïàö³¿ ïëîù³ îáðîáëþâàíèõ 
ñ³ëüñüêîãîñïîäàðñüêèõ çåìåëü íà îêóïîâàíèõ òåðèòîð³ÿõ 
çìåíøèëèñü íå ìåíø í³æ íà 20%. 

Âîäíî÷àñ íà ðèñ. 8 ÿâíî ïðîñë³äêîâóºòüñÿ çìåíøåííÿ 
îñâ³òëåíîñò³ ïðàêòè÷íî â óñ³õ ì³ñüêèõ ôóíêö³îíàëüíèõ çîíàõ ï³ñëÿ 
ïî÷àòêó ïîâíîìàñøòàáíî¿ â³éíè â 2022 ð. Îñîáëèâî â³ä÷óòíà 
ð³çíèöÿ (äî 80%) ñïîñòåð³ãàºòüñÿ â ôóíêö³îíàëüíèõ ì³ñüêèõ çîíàõ, 
íàáëèæåíèõ äî òåðèòîð³é áîéîâèõ ä³é â ï³âäåííî-ñõ³äíèõ îáëàñòÿõ 
Óêðà¿íè. Ôàêòè÷íî, ñòàá³ëüíîþ ñèòóàö³ÿ çàëèøàºòüñÿ ëèøå íà 
òåðèòîð³ÿõ, ùî áóëè îêóïîâàí³ ï³ñëÿ 2014 ð. Íà öèõ òåðèòîð³ÿõ 
ïîã³ðøåííÿ ñïîñòåð³ãàëîñü â ïåð³îä ç 2014 ð. [16]. 

 

 
Ðèñ. 8. Çì³íà îñâ³òëåíîñò³ ó ôóíêö³îíàëüíèõ ì³ñüêèõ çîíàõ ó 

2022 ð. ó ïîð³âíÿíí³ ç 2021 ð. ó â³äñîòêàõ 
 
Ïðîìèñëîâ³ ãàëóç³, ÿê³ íàéá³ëüøå âïëèâàþòü íà åêîíîì³êó 

êðà¿íè, çàçâè÷àé º òèìè, ÿê³ ãåíåðóþòü çíà÷íó ÷àñòèíó âàëîâîãî 
âíóòð³øíüîãî ïðîäóêòó (ÂÂÏ) òà çàáåçïå÷óþòü çíà÷íó ê³ëüê³ñòü 
ðîáî÷èõ ì³ñöü. Çà äàíèìè Äåðæàâíî¿ ñòàòèñòèêè Óêðà¿íè 
íàéá³ëüøèé ñâ³é âêëàä ó ÂÂÏ êðà¿íè âíîñÿòü åêîíîì³÷í³ 
ä³ÿëüíîñò³, ïåðø³ 10 ç ÿêèõ íàâåäåí³ â òàáë. 1. 
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Äëÿ ïðèêëàäó â³çüìåìî ïåðåðîáíó ïðîìèñëîâ³ñòü, ùî 
ñòàíîâèòü 10,13 % ÷àñòèíè ÂÂÏ, òà âèçíà÷èìî íà ñê³ëüêè â³ä íå¿ 
çàëåæèòü ÂÂÏ, à òàêîæ äëÿ ÿêèõ îáëàñòåé Óêðà¿íè öÿ çàëåæí³ñòü 
º âèùîþ, à äëÿ ÿêèõ íèæ÷îþ. Äëÿ öüîãî îáðàíî âàëîâèé 
ðåã³îíàëüíèé ïðîäóêò (ÂÐÃ) ç äåðæàâíî¿ ñòàòèñòèêè Óêðà¿íè [17], 
à òàêîæ ñòàòèñòè÷í³ ïîêàçíèêè ïåðåðîáíî¿ ïðîìèñëîâîñò³ (çà 
ê³ëüê³ñòþ ï³äïðèºìñòâ â ðåã³îíàõ [18] òà çà îáñÿãîì ïåðåðîáíî¿ 
ïðîäóêö³¿ [19]. 

Äëÿ îáðàíèõ ïîêàçíèê³â ïîðàõîâàíî êîðåëÿö³þ Ï³ðñîíà äëÿ 
2014–2021 ð. äëÿ êîæíî¿ îáëàñò³ îêðåìî. Îòðèìàíèé ðåçóëüòàò 
íàâåäåíî ó ïîìàðàí÷åâîìó ñòîâï÷èêó íà ðèñ. 9 (çà ê³ëüê³ñòþ 
ï³äïðèºìñòâ â ðåã³îíàõ). Öèôðè íàä ñòîâï÷èêîâîþ ä³àãðàìîþ 
â³äïîâ³äàþòü ê³ëüêîñò³ ï³äïðèºìñòâ â ðåã³îíàõ. ßê áà÷èìî ç ðèñ. 9, 
ìàéæå âñ³ îáëàñò³ ìàþòü âèñîêó êîðåëÿö³þ ÂÐÏ ç ïåðåðîáíîþ 
ïðîìèñëîâ³ñòþ çà ê³ëüê³ñòþ ï³äïðèºìñòâ â ðåã³îíàõ, îêð³ì ²âàíî-
Ôðàíê³âñüêî¿, Òåðíîï³ëüñüêî¿,  à äëÿ Äîíåöüêî¿ òà Ëóãàíñüêî¿ 
îáëàñòåé ñïîñòåð³ãàºòüñÿ â³ä’ºìíà çàëåæí³ñòü.  

Òàêà ñàìà êîðåëÿö³ÿ áóëà îá÷èñëåíà ³ ì³æ ïîêàçíèêîì 
îñâ³òëåíîñò³ â îáëàñòÿõ òà ê³ëüê³ñòþ ï³äïðèºìñòâ ïåðåðîáíî¿ 
ïðîìèñëîâîñò³ (ðèñ. 9 çåëåíèé ñòîâïåöü). ßê áà÷èìî ç îòðèìàíî¿ 
ä³àãðàìè, ìàéæå â óñ³õ îáëàñòÿõ ð³âåíü äâîõ îá÷èñëåíèõ êîðåëÿö³é 
ìàéæå îäíàêîâèé. 

Àíàëîã³÷í³ ïîêàçíèêè êîðåëÿö³é áóëè îòðèìàí³ ³ äëÿ îáñÿãó 
ïåðåðîáíî¿ ïðîäóêö³¿ òà ïðåäñòàâëåí³ íà ðèñ. 9. ßê áà÷èìî ç 
íàâåäåíîãî ðèñóíêó, äëÿ Ëóãàíñüêî¿ òà Äîíåöüêî¿ îáëàñò³ çíèêëè 
â³ä’ºìí³ êîðåëÿö³¿, ùî éìîâ³ðíî ñâ³ä÷èòü ïðî íàÿâí³ñòü 
ï³äïðèºìñòâ, ÿê³ íå ïðàöþþòü ç ïåâíèõ ïðè÷èí. 

Îòæå, ïîð³âíÿâøè äèíàì³êó ð³âíÿ îñâ³òëåííÿ ïî îáëàñòÿì 
Óêðà¿íè ç 2013 ïî 2022 ðîêè (òàáë. 2) ç ïåðåðîáíîþ 
ïðîìèñëîâ³ñòþ, ³, â ñâîþ ÷åðãó, ïåðåðîáíó ïðîìèñëîâ³ñòü ç ÂÐÏ, 
ìîæíà çðîáèòè âèñíîâîê, ùî ÂÐÏ îïîñåðåäêîâàíî çàëåæèòü â³ä 
ñåðåäíüîð³÷íîãî ð³âíÿ îñâ³òëåíîñò³ (ðèñ. 10). 

Òàêèì ÷èíîì ìîæíà çðîáèòè âèñíîâîê, ùî âèêîðèñòàííÿ 
ñâ³òëîâîãî âèïðîì³íþâàííÿ ìîæå âèñòóïàòè ³íäèêàòîðîì 
åêîíîì³÷íî¿ ä³ÿëüíîñò³. Çîêðåìà, íà ðèñ. 11 íàâåäåíî ïðèêëàä 
çàëåæíîñò³ ÂÐÏ â³ä ð³âíÿ îñâ³òëåíîñò³ äëÿ Äí³ïðîïåòðîâñüêî¿ 
îáëàñò³, ùî äåìîíñòðóº ìîæëèâ³ñòü áóäóâàòè ìîäåë³ äëÿ 
ïðîãíîçóâàííÿ ð³÷íîãî ÂÐÏ òà ÂÂÏ íà ð³âí³ îáëàñòåé òà ö³ëî¿ 
êðà¿íè. 
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Ðèñ. 9. Ïîð³âíÿííÿ êîðåëÿö³é ÂÐÏ òà ïåðåðîáíî¿ 

ïðîìèñëîâîñò³ (îáñÿã ðåàë³çîâàíî¿ ïðîäóêö³¿) ç ð³âíåì 
îñâ³òëåíîñò³ ïî îáëàñòÿì (ç 2014 ïî 2021 ðîêè) 

 
 

Òàáëèöÿ 2 Çì³íà ñåðåäíüîð³÷íîãî ïîêàçíèêó îñâ³òëåíîñò³ â ðîçð³ç³ 
îáëàñòåé 
 
Îñâ³òëåí³ñòü 
(îáëàñò³) 

2013 2014 2015 2016 2017 2018 2019 2020 2021 2022 

×åðêàñüêà 0,33 0,40 0,35 0,45 0,55 0,56 0,58 0,41 0,63 0,38 

×åðí³ã³âñüêà 0,16 0,16 0,15 0,13 0,26 0,23 0,27 0,21 0,31 0,24 

×åðí³âåöüêà 0,37 0,35 0,21 0,30 0,36 0,44 0,43 0,37 0,53 0,32 
Äí³ïðîïåòðîâ-
ñüêà 0,41 0,51 0,38 0,47 0,66 0,67 0,68 0,61 0,83 0,41 

Äîíåöüêà 0,64 0,60 0,32 0,47 0,62 0,59 0,60 0,52 0,62 0,47 
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областям (з 2014 по 2021 роки)

Кореляція ВРП з переробною промисловістю (обсяг 
реалізованої продукції)
Кореляція освітленість з переробною промисловістю 
(обсяг реалізованої продукції)
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²âàíî-
Ôðàíê³âñüêà 0,27 0,27 0,19 0,23 0,32 0,33 0,36 0,32 0,51 0,33 

Õàðê³âñüêà 0,34 0,38 0,33 0,36 0,47 0,48 0,43 0,37 0,53 0,35 

Õåðñîíñüêà 0,19 0,20 0,14 0,14 0,30 0,24 0,30 0,29 0,33 0,31 

Õìåëüíèöüêà 0,24 0,25 0,17 0,19 0,29 0,29 0,31 0,29 0,43 0,30 
Ê³ðîâîãðàä-
ñüêà 0,18 0,21 0,17 0,19 0,31 0,31 0,30 0,26 0,40 0,27 

Êè¿âñüêà 1,12 1,00 0,89 1,02 1,15 1,15 1,24 0,89 1,46 0,69 

Ëóãàíñüêà 0,31 0,29 0,17 0,21 0,35 0,31 0,32 0,27 0,34 0,36 

Ëüâ³âñüêà 0,44 0,43 0,32 0,43 0,54 0,57 0,64 0,49 0,84 0,48 

Ìèêîëà¿âñüêà 0,23 0,27 0,19 0,21 0,36 0,32 0,37 0,32 0,42 0,27 

Îäåñüêà 0,32 0,36 0,28 0,29 0,45 0,42 0,46 0,43 0,51 0,37 

Ïîëòàâñüêà 0,35 0,35 0,30 0,36 0,46 0,42 0,45 0,35 0,53 0,32 

Ð³âíåíñüêà 0,22 0,20 0,16 0,16 0,27 0,27 0,30 0,25 0,39 0,29 

Ñóìñüêà 0,24 0,23 0,22 0,22 0,33 0,33 0,33 0,27 0,39 0,27 

Òåðíîï³ëüñüêà 0,31 0,26 0,16 0,19 0,28 0,28 0,31 0,28 0,42 0,29 

Â³ííèöüêà 0,21 0,24 0,17 0,21 0,31 0,30 0,33 0,27 0,43 0,30 

Âîëèíñüêà 0,20 0,17 0,15 0,14 0,25 0,24 0,27 0,23 0,36 0,28 

Çàêàðïàòñüêà 0,25 0,24 0,19 0,24 0,35 0,32 0,37 0,33 0,45 0,41 

Çàïîð³çüêà 0,27 0,30 0,22 0,24 0,38 0,34 0,39 0,35 0,44 0,32 

Æèòîìèðñüêà 0,20 0,20 0,16 0,17 0,29 0,28 0,30 0,22 0,40 0,26 

 

 
Ðèñ. 10. Êîðåëÿö³ÿ ÂÐÏ òà ð³âíÿ îñâ³òëåíîñò³ ïî îáëàñòÿì 
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Ðèñ. 11. Ïîð³âíÿííÿ ÂÐÏ òà ð³âíÿ îñâ³òëåíîñò³ äëÿ 

Äí³ïðîïåòðîâñüêî¿ îáëàñò³ çà 2014 – 2021 
 
Àíàëîã³÷íèé åêñïåðèìåíò ïðîâåäåíî ç äîáóâíîþ 

ïðîìèñëîâ³ñòþ (ðèñ. 12), ùî ñòàíîâèòü 4,54 % â³ä ÂÂÏ Óêðà¿íè. ²ç 
ðèñ. 12 áà÷èìî, ùî â óñ³õ îáëàñòÿõ Óêðà¿íè, äå ðîçâèíåíà äîáóâíà 
ïðîìèñëîâ³ñòü, ñïîñòåð³ãàºòüñÿ ñèëüíà êîðåëÿö³ÿ ç ÂÐÏ îáëàñò³ òà 
ð³âíåì îñâ³òëåíîñò³. Â³ä’ºìíó êîðåëÿö³þ ñïîñòåð³ãàºìî ëèøå â òèõ 
îáëàñòÿõ, äå âèäîáóâíî¿ ïðîìèñëîâîñò³ ïðàêòè÷íî íåìàº. 

3.1.3. МОНІТОРИНГ ЕКОНОМІЧНОЇ ДІЯЛЬНОСТІ З 
ВИКОРИСТАННЯМ РІЗНОРІДНИХ ГЕОПРОСТОРОВИХ ДАНИХ 
ТА СУПУТНИКОВИХ ДАНИХ ПІДВИЩЕНОГО РОЗРІЗНЕННЯ В 

УМОВАХ ВІЙНИ 

Â 2022 ð. åêîíîì³êà Óêðà¿íè çàçíàëà çíà÷íîãî âïëèâó 
ïîâíîìàñøòàáíîãî âòîðãíåííÿ Ðîñ³¿, ðîçïî÷àòîãî 24 ëþòîãî 
2022 ð. Ïðîòå, íåçâàæàþ÷è íà âîºíí³ ä³¿ íà ÷àñòèí³ òåðèòîð³¿ 
êðà¿íè, îñíîâí³ ãàëóç³ åêîíîì³êè ïðîäîâæóþòü ôóíêö³îíóâàòè. 
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Âàãîìèì ñåãìåíòîì åêîíîì³êè çàëèøàºòüñÿ àãðàðíèé ñåêòîð, 
îñê³ëüêè âèðîùóâàííÿ çåðíîâèõ, òåõí³÷íèõ êóëüòóð [20] òà 
âèðîáíèöòâî ì'ÿñî-ìîëî÷íî¿ ïðîäóêö³¿ òðèâàº íàâ³òü â óìîâàõ 
â³éíè. Â öüîìó ï³äðîçä³ë³ íàâåäåíî àíàë³ç äåÿêèõ ³íäèêàòîð³â 
ðîçâèòêó àãðîñåêòîðó â óìîâàõ â³éíè. 
 

 
Ðèñ. 12. Ïîð³âíÿííÿ êîðåëÿö³é ÂÐÏ òà äîáóâíî¿ 

ïðîìèñëîâîñò³ (ê³ëüê³ñòü ï³äïðèºìñòâ) ç ð³âíåì îñâ³òëåíîñò³ ïî 
îáëàñòÿì (ç 2014 ïî 2021 ð.) 

Â óìîâàõ â³éíè çðîñòàº ðîëü ìîí³òîðèíãó åêîíîì³÷íî¿ 
ä³ÿëüíîñò³ òà àãðàðíîãî ñåêòîðó çà äîïîìîãîþ íåïðÿìèõ îçíàê ç 
âèêîðèñòàííÿì ãåîïðîñòîðîâèõ òà ñóïóòíèêîâèõ äàíèõ. ×åðåç 
àêòèâí³ áîéîâ³ ä³¿ íà ÷àñòèí³ òåðèòîð³¿ Óêðà¿íè òà çàãàëüíó 
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äåçîðãàí³çàö³þ ðîáîòè óñòàíîâ òðàäèö³éí³ ìåòîäè çáîðó òà àíàë³çó 
ñòàòèñòè÷íèõ äàíèõ º óñêëàäíåíèìè. Â òàêèõ óìîâàõ âêðàé 
íåîáõ³äíèì º âèêîðèñòàííÿ àëüòåðíàòèâíèõ äæåðåë ³íôîðìàö³¿, 
çîêðåìà ñóïóòíèêîâèõ äàíèõ.  

Çàâäÿêè ñóïóòíèêîâèì çí³ìêàì Sentinel ìîæíà îòðèìàòè 
ö³íí³ íåïðÿì³ ³íäèêàòîðè ñòàíó àãðàðíîãî âèðîáíèöòâà – ïëîù³ 
ïîñ³â³â, ñòàí ðîñëèííîñò³ òîùî. ²íòåãðàö³ÿ öèõ äàíèõ ç ³íøîþ 
ãåîïðîñòîðîâîþ ³íôîðìàö³ºþ äîçâîëÿº îïåðàòèâíî îö³íþâàòè 
âïëèâ â³éíè íà ñ³ëüñüêå ãîñïîäàðñòâî ðåã³îí³â òà àãðàðíèé ñåêòîð 
â ö³ëîìó [21]. Ñóïóòíèêîâèé ìîí³òîðèíã äîçâîëÿº çàáåçïå÷èòè 
ñâîº÷àñíå òà òî÷íå â³äñòåæåííÿ çì³í â åêîíîì³÷íèõ ïàòåðíàõ, 
îñîáëèâî â óìîâàõ, êîëè òðàäèö³éí³ ìåòîäè ìîæóòü áóòè îáìåæåí³ 
÷åðåç íåäîñòóïí³ñòü òåðèòîð³é ÷è â³éñüêîâ³ ä³¿ [22, 23]. Öå 
äîïîìàãàº óðÿäó òà ì³æíàðîäíèì îðãàí³çàö³ÿì âèÿâëÿòè ³ 
â³äñòåæóâàòè òåíäåíö³¿ åêîíîì³÷íîãî ðîçâèòêó, îö³íþâàòè âïëèâ 
ïðèðîäíèõ ÷è àíòðîïîãåííèõ ïîä³é íà àãðàðíèé ñåêòîð òà 
îïåðàòèâíî ðåàãóâàòè íà íàäçâè÷àéí³ ñèòóàö³¿. ²íòåãðàö³ÿ òàêèõ 
äàíèõ äîçâîëÿº ï³äâèùèòè ïðîçîð³ñòü òà çàáåçïå÷èòè á³ëüø 
åôåêòèâíå ïëàíóâàííÿ òà âèêîðèñòàííÿ ðåñóðñ³â [24].  

Â äàíîìó ï³äðîçä³ë³ ïðîàíàë³çîâàíî âïëèâ â³éíè â Óêðà¿í³, 
ðîçïî÷àòî¿ Ðîñ³ºþ ó ëþòîìó 2022 ð., íà ñ³ëüñüêîãîñïîäàðñüêå 
âèðîáíèöòâî â Óêðà¿í³. Îñíîâí³ ðåçóëüòàòè ìîí³òîðèíãó 
åêîíîì³÷íî¿ ä³ÿëüíîñò³ â àãðàðíîìó ñåêòîð³ çà ñóïóòíèêîâèìè 
äàíèìè îïèñàíî â ïðàö³ [25]. Âèêîðèñòîâóþ÷è äàí³ çà 2019-2022 ð. 
ïî 10 125 ñ³ëüñüêèõ ðàäàõ Óêðà¿íè, îö³íåíî âïëèâ â³éíè íà ïëîù³ 
òà î÷³êóâàí³ âðîæà¿ îçèìèõ êóëüòóð (ïøåíèöÿ, ÿ÷ì³íü, æèòî ³ 
ð³ïàê) íà ð³âí³ îêðåìèõ ïîë³â òà àãðåãîâàíî ðåçóëüòàòè íà ð³âí³ 
ñ³ëüðàä. Äëÿ âèÿâëåííÿ ïîøêîäæåíü ïîë³â âíàñë³äîê áîéîâèõ ä³é 
âèêîðèñòàíî ñóïóòíèêîâ³ çí³ìêè Sentinel-2 òà Planet, êëàñèô³êàö³ÿ 
òèï³â ñ³ëüñüêîãîñïîäàðñüêèõ êóëüòóð çä³éñíþºòüñÿ çà äîïîìîãîþ 
ìåòîä³â ìàøèííîãî íàâ÷àííÿ [26, 27, 28, 29] ó õìàðíèõ ïëàòôîðìàõ 
[30, 31], à â ÿêîñò³ ïðåäèêòîðà âðîæàéíîñò³ âèêîðèñòîâóºòüñÿ 
âåãåòàö³éíèé ³íäåêñ NDVI [32].  

Çà îòðèìàíèìè îö³íêàìè ïëîùà ïîë³â, ùî çàçíàëè ïðÿìèõ 
ïîøêîäæåíü âíàñë³äîê áîéîâèõ ä³é â 2022-2023 ðð., ñòàíîâèòü 
áëèçüêî 1,5 ìëí ãà. Çìåíøåííÿ ïëîù³ ïîñ³â³â â 2022 ð. ñòàíîâèòü 
áëèçüêî 10% â³ä ïîñ³âíèõ ïëîù 2021 ð., à â 2023 – áëèçüêî 15% ÷è 
4.5 ìëí ãà (ðèñ. 13).  
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Ðèñ. 13. Ïëîù³ çàêèíóòèõ ñ³ëüñüêîãîñïîäàðñüêèõ çåìåëü ó 

2023 ð. (â ïîð³âíÿíí³ ç 2021 ð.) 
 
Çìåíøåííÿ ïëîù³ ïîñ³â³â ïðèçâîäèòü äî çìåíøåííÿ îáñÿã³â 

âèðîáíèöòâà ñ³ëüñüêîãîñïîäàðñüêî¿ ïðîäóêö³¿. Öå ìîæå âïëèíóòè 
íà äîñòóïí³ñòü ïðîäóêò³â õàð÷óâàííÿ íà âíóòð³øíüîìó ðèíêó, 
ïðèçâîäÿ÷è äî çðîñòàííÿ ö³í òà çìåíøåííÿ 
êîíêóðåíòîñïðîìîæíîñò³ ñ³ëüñüêîãîñïîäàðñüêèõ âèðîáíèê³â. 
Ñ³ëüñüêîãîñïîäàðñüê³ ï³äïðèºìñòâà, ÿê³ âòðàòèëè ñâî¿ ïîëÿ ÷åðåç 
áîéîâ³ ä³¿, ìîæóòü çàçíàòè ñåðéîçíèõ ô³íàíñîâèõ âòðàò. Âîíè 
ìîæóòü ñòèêàòèñÿ ³ç çíèæåííÿì äîõîä³â, çáèòêàìè â³äíåñåíèìè äî 
çíèùåíèõ ïîñ³â³â ³ âçàãàë³ çìåíøåííÿì åêîíîì³÷íî¿ ñò³éêîñò³.  

Âèêîðèñòàííÿ ñóïóòíèêîâèõ äàíèõ äëÿ êàðòîãðàôóâàííÿ 
çåìíîãî ïîêðèâó òà ìîí³òîðèíãó ñ³ëüñüêîãîñïîäàðñüêèõ ïîñ³â³â 
ìîæå çíà÷íî ïîëåãøèòè âèâ÷åííÿ åêîíîì³÷íî¿ ñèòóàö³¿ êðà¿íè â 
óìîâàõ âîºííîãî êîíôë³êòó, à òàêîæ ñïðèÿòè ðîçðîáö³ åôåêòèâíèõ 
ñòðàòåã³é äëÿ â³äíîâëåííÿ òà ðîçâèòêó ñ³ëüñüêîãî ãîñïîäàðñòâà 
[33]. 

Îêð³ì ñóïóòíèêîâèõ äàíèõ âàæëèâèì åëåìåíòîì º äàí³ 
íàçåìíèõ äîñë³äæåíü, ÿê³ âèêîðèñòîâóþòüñÿ äíÿ íàâ÷àííÿ òà 
âàë³äàö³¿ ìîäåë³. Ç âðàõóâàííÿì îáñòàâèí â Óêðà¿í³ âàðòî 
çàçíà÷èòè, ùî ìàðøðóòè çáîðó íàçåìíèõ äàíèõ ïîñòóïîâî 
ñêîðî÷óþòüñÿ òà îõîïëþþòü ìåíø³ òåðèòîð³¿ êðà¿íè. Íàïðèêëàä, 
ÿêùî ó 2021 ð. äîâæèíà ìàðøðóòó ñòàíîâèëà ïðèáëèçíî 6500 êì, 
òî ó 2023 ð. öÿ âåëè÷èíà ñêîðîòèëàñü äî áëèçüêî 4018 êì (ðèñ. 14).  
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Ðèñ. 14. Ìàðøðóòè çáîðó íàçåìíèõ äàíèõ ó 2021 òà 2023 ð. 

 
Òàêèì ÷èíîì, íàáóâàº âàæëèâîñò³ ïîñò³éíå âäîñêîíàëåííÿ 

ìåòîä³â òà ìîäåëåé äëÿ ¿õ íàâ÷àííÿ òà óñï³øíîãî çàñòîñóâàííÿ íà 
ð³çíèõ òåðèòîð³ÿõ ïðè óìîâ³ îáìåæåíîñò³ íàâ÷àëüíèõ äàíèõ. 

Ó 2023 ð. êàðòà êëàñèô³êàö³¿ çåìíîãî ïîêðèâó çàáåçïå÷óº 
ìîæëèâ³ñòü â³äñòåæåííÿ íå ëèøå çåìåëü ñ³ëüñüêîãîñïîäàðñüêîãî 
ïðèçíà÷åííÿ, àëå é òåðèòîð³é, ÿê³ ñòàëè çàêèíóòèìè ³ ïåðåñòàëè 
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îáðîáëÿòèñÿ íà ñõîä³ òà ï³âäí³ Óêðà¿íè (ðèñ. 15), ùî ó ñâîþ ÷åðãó 
ìàº âïëèâ íà åêîíîì³÷íó ä³ÿëüí³ñòü êðà¿íè. 

Зазвичай для валідації карт класифікації посівів культур 
використовуються дані офіційної статистики. Проте в сучасних 
умовах, у деяких областях такі дані відсутні. Тому супутникові дані 
стають єдиним можливим джерелом для оцінки посівних площ в 
умовах відсутності повноцінної статистики (рис. 16).  

В ситуаціях, коли офіційна статистика виявляється 
недостатньою або відсутньою, супутникові дані стають 
невід'ємним інструментом для оцінки та моніторингу площ, що 
має важливе значення для економічної діяльності. 

Створені карти озимих зернових для сільських рад на основі 
вегетаційних індексів вказують на найбільші концентрації озимих 
зернових на півдні та сході країни, а також на зменшення їхніх 
площ у 2022 році та, в певній мірі, у 2020 році, порівняно із 2021 
та 2019 рр. (рис. 17). 

Îö³íåíèé íà îñíîâ³ äàíèõ NDVI ñïàä âðîæàþ ïøåíèö³ â  
2022 ð. ñòàíîâèòü 1,9 ìëí. òîí. Â ö³ëîìó âòðàòè âèðîáíèöòâà 
îçèìî¿ ïøåíèö³ ÷åðåç ïðÿì³ òà íåïðÿì³ íàñë³äêè â³éíè â 2022 ð. 
ñòàíîâëÿòü äî 4,84 ìëí òîí àáî 17% ïîòåíö³éíîãî âðîæàþ [25]. 

Íà ðèñ. 18 ïðî³ëþñòðîâàíèé ðîçïîä³ë àãðåãîâàíèõ â ìåæàõ 
ñ³ëüñüêèõ ãðîìàä çíà÷åíü NDVI äëÿ ð³çíèõ ïåð³îä³â ðîê³â. Äëÿ âñ³õ 
ðîê³â, êð³ì 2021, ï³êîâ³ çíà÷åííÿ NDVI äîñÿãàþòüñÿ â ïåðø³ 10 
äí³â ÷åðâíÿ (ñèí³é: 1 - 11 òðàâíÿ ; ÷åðâîíèé: 12-21 òðàâíÿ; çåëåíèé: 
òðàâåíü 22 - 31; ïîìàðàí÷åâèé: 1 - 11 ÷åðâíÿ). Ùîá ïîð³âíÿòè 
NDVI çà ðîêàìè íà ð³çíèõ ñòàä³ÿõ ðîñòó, íà ðèñ. 19 ïðåäñòàâëåí³ 
NDVI íà ïîëÿõ ç îçèìèìè çåðíîâèìè 11 òðàâíÿ, 21 òðàâíÿ, 31 
òðàâíÿ òà 11 ÷åðâíÿ, ùî äîçâîëÿº çðîáèòè àíàëîã³÷íèé âèñíîâîê.  

Îòðèìàí³ ðåçóëüòàòè äåìîíñòðóþòü, ùî NDVI ó 2022 ðîö³ áóâ 
íèæ÷èì, í³æ ó ïîïåðåäí³ ðîêè (ñèí³é - 2019; ÷åðâîíèé - 2020; 
çåëåíèé - 2021; ïîìàðàí÷åâèé - 2022). 

Íàéá³ëüøå ïîñòðàæäàëè äð³áí³ ôåðìåðñüê³ ãîñïîäàðñòâà. Äëÿ 
öüîãî áóëè âèä³ëåí³ ñóáñèä³¿ äëÿ ôåðìåð³â. ²ç âèêîðèñòàííÿì 
ïîáóäîâàíèõ êàðò òà ìåæ ïîë³ãîí³â ³ç êàäàñòðó ìîæíà âèçíà÷èòè, 
÷è áóëè îáðîáëåí³ ôåðìåðñüê³ çåìë³ (ðèñ. 20). Òàêèì ÷èíîì ìîæíà 
êîíòðîëþâàòè åôåêòèâí³ñòü âèêîðèñòàííÿ âèä³ëåíèõ êîøò³â íà 
ñóáñèä³þâàííÿ.  
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Ðèñ. 15. Êàðòà êëàñèô³êàö³¿ çåìíîãî ïîêðèâó äëÿ òåðèòîð³¿ 
Óêðà¿íè â 2023 ð. 
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Ðèñ. 16. Îö³íêà ïîñ³âíèõ ïëîù çà ñóïóòíèêîâèìè äàíèìè â 

óìîâàõ â³äñóòíîñò³ ïîâíîö³ííî¿ ñòàòèñòèêè (2023) 
 

 
Ðèñ. 17. Êàðòà îçèìèõ êóëüòóð çà âåãåòàö³éí³ ïåð³îäè 2019–

2022 ðð. 
Îòæå, âèêîðèñòàííÿ ñóïóòíèêîâèõ äàíèõ äîçâîëèëî ê³ëüê³ñíî 

îö³íèòè âïëèâ â³éíè íà ñ³ëüñüêå ãîñïîäàðñòâî Óêðà¿íè. Öå 
âàæëèâî äëÿ ïðèéíÿòòÿ îá´ðóíòîâàíèõ ð³øåíü ç ï³äòðèìêè 
àãðàðíîãî ñåêòîðó òà çàáåçïå÷åííÿ ïðîäîâîëü÷î¿ áåçïåêè, îñê³ëüêè 
ñóïóòíèêîâà ³íôîðìàö³ÿ ÷àñòî º ºäèíèì äîñòîâ³ðíèì äæåðåëîì 
äàíèõ ïðî ïîøêîäæåí³ çåìë³ ñ³ëüñüêîãîñïîäàðñüêîãî ïðèçíà÷åííÿ 
(ðèñ. 21) ³ ïðî ïëîù³ îêóïîâàíèõ ñ³ëüñüêîãîñïîäàðñüêèõ çåìåëü. 
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Ïëîùà îêóïîâàíèõ ñ³ëüñüêîãîñïîäàðñüêèõ çåìåëü ó 2022 ð. 
ñòàíîâèëà 5.7 ìëí ãà (òàáë. 3). 

 

 
Ðèñ. 18. Ðîçïîä³ë NDVI äëÿ ïîë³â îçèìèõ çåðíîâèõ çà ð³çí³ 

÷àñîâ³ ïåð³îäè, 2019 - 2022 ðð. 

 
Ðèñ. 19. Ðîçïîä³ë NDVI äëÿ ïîë³â îçèìèõ, âèðîùåíèõ ï³ä 

îçèì³ çåðíîâ³ êóëüòóðè â ð³çí³ äàòè ïðîòÿãîì âåãåòàö³éíîãî 
ïåð³îäó, 2019 – 2022ðð. 
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Ðèñ. 20. Ìîí³òîðèíã çåìåëü îêðåìèõ ôåðìåð³â 

 
Çàãàëüíà ïëîùà áåçïîñåðåäíüî ïîøêîäæåíî¿ òåðèòîð³¿ 

ñòàíîâèòü 1,4 ìëí ãà (ñòàíîì íà 10 âåðåñíÿ 2023 ð.). 
Ðîçðîáëåí³ ³íôîðìàö³éí³ òåõíîëîã³¿ [34] äîçâîëÿþòü 

îá÷èñëþâàòè òàê³ åêîíîì³÷í³ ³íäèêàòîðè ðîçâèòêó àãðàðíîãî 
ñåêòîðó ùîð³÷íî.  

Ö³ ðåçóëüòàòè ïåðåäàþòüñÿ â Ñâ³òîâèé áàíê òà 
Ì³íàãðîïîë³òèêè, äå âèêîðèñòîâóþòüñÿ äëÿ àíàë³çó åôåêòèâíîñò³ 
äåðæàâíèõ òà ì³æíàðîäíèõ ïðîãðàì. 

 
Òàáëèöÿ 3 Ïëîù³ îêóïîâàíèõ ñ³ëüñüêîãîñïîäàðñüêèõ çåìåëü â 2022 
ðîö³ 

ìëí. ãà 
Îêóïîâàí³ ç 

2014 
Îêóïîâàí³ ç 
24 ëþò. 2022 

Íå 
îêóïîâàí³ 

Çàãàëîì 
ìëí ãà 

Ñ.ã. 
1,73 
(5.6%) 

5,70 
(18.3%) 

23,58 
(76.1%) 

31,00 

Îçèì³ 
2022 

0,59 
(6.6%) 

2,05 
(22.9%) 

6,33 
(70.5%) 

8,97 
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Ðèñ. 21. Ïîøêîäæåí³ çåìë³ ñ³ëüñüêîãî ïðèçíà÷åííÿ ïðîòÿãîì 

â³éíè ñòàíîì íà 10 âåðåñíÿ 2023 ð. 

3.1.4. МОНІТОРИНГ ПОШКОДЖЕНЬ ПОЛІВ З 
ВИКОРИСТАННЯМ РІЗНОРІДНИХ ГЕОПРОСТОРОВИХ ДАНИХ 
ТА СУПУТНИКОВИХ ДАНИХ ПІДВИЩЕНОГО РОЗРІЗНЕННЯ В 

УМОВАХ ВІЙНИ 

Çáðîéíà àãðåñ³ÿ â Óêðà¿í³ ìàº ãëèáîêèé íåãàòèâíèé âïëèâ íà 
ñ³ëüñüêå ãîñïîäàðñòâî, ñóòòºâî ïîã³ðøèâøè ñèòóàö³þ â àãðàðíîìó 
ñåêòîð³. Âíàñë³äîê â³éñüêîâèõ ä³é ïîøêîäæåíî òèñÿ÷³ ãåêòàð³â 
ñ³ëüñüêîãîñïîäàðñüêèõ ïîë³â, ùî ïðèçâåëî äî çíèæåííÿ 
âðîæàéíîñò³ îçèìî¿ ïøåíèö³ ó 2022 ð. íà 17% [35]. Öå âåëè÷åçíà 
âòðàòà äëÿ óêðà¿íñüêî¿ åêîíîì³êè, âðàõîâóþ÷è, ùî äî â³éíè 
Óêðà¿íà áóëà îäíèì ³ç íàéá³ëüøèõ ó ñâ³ò³ åêñïîðòåð³â çåðíà òà 
³íøî¿ ðîñëèííèöüêî¿ òà ñ³ëüñüêîãîñïîäàðñüêî¿ ïðîäóêö³¿. Äëÿ 
â³äíîâëåííÿ áëàãîïîëó÷÷ÿ â àãðàðíîìó ñåêòîð³ âàæëèâèì 
çàâäàííÿì º ïîøóê ³ â³äñòåæåííÿ äèíàì³êè ðîçâèòêó ïîøêîäæåíü 
íà ïîëÿõ. Ñóïóòíèêîâ³ äàí³, îñîáëèâî ç äóæå âèñîêèì ïðîñòîðîâèì 
ðîçð³çíåííÿì (VHR), êîðèñí³ äëÿ öüîãî çàâäàííÿ. Òàêèì ÷èíîì, 
çàâäÿêè àíàë³çó ñóïóòíèêîâèõ äàíèõ ìîæíà âèçíà÷èòè 
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ïîøêîäæåííÿ ïîñ³â³â ÷åðåç ãðàä, ìîðîç [36] àáî ïîñóõó [37], ³íø³ 
ñòèõ³éí³ ëèõà [38] ³ ò.ä. 

 

 
Ðèñ. 22. Ïëîù³ îêóïîâàíèõ ñ³ëüñüêîãîñïîäàðñüêèõ çåìåëü â 

2022 ð. 
Â [39] ñóïóòíèêîâ³ äàí³ VHR âèêîðèñòàíî äëÿ âèÿâëåííÿ òà 

êàðòîãðàôóâàííÿ ïîøêîäæåíü ñ³ëüñüêîãîñïîäàðñüêèõ ïîë³â ÷åðåç 
íàÿâí³ñòü êðàòåð³â â³ä àðòèëåð³éñüêèõ ñíàðÿä³â. Àâòîðè 
âèêîðèñòàëè ñóïóòíèêîâ³ çîáðàæåííÿ âèñîêîãî ïðîñòîðîâîãî 
ðîçð³çíåííÿ WorldView-2 ³ ãëèáîêå ìàøèííå íàâ÷àííÿ, ùîá 
âèçíà÷èòè ïîøêîäæåííÿ â ðàéîí³ Äîíåöüêî¿ îáëàñò³ ïëîùåþ 
áëèçüêî 858 êì2, ÿêà º çîíîþ àêòèâíîãî êîíôë³êòó ç 2014 ð. Ó 
ïðîöåñ³ äîñë³äæåíü áóëî âèÿâëåíî ïîíàä 22 000 êðàòåð³â, 
óòâîðåíèõ íà ñ³ëüñüêîãîñïîäàðñüêèõ ïîëÿõ íà ö³é òåðèòîð³¿. Îäíàê 
ñóïóòíèêîâ³ äàí³ VHR çàçâè÷àé çíàõîäÿòüñÿ â êîìåðö³éíîìó 
äîñòóï³ òà ð³äêî ïóáë³êóþòüñÿ â³äêðèòî, ÷àñòî îáìåæóþ÷èñü 
íåâåëèêèìè çðàçêàìè äëÿ çîí îáìåæåíîãî äîñòóïó. Öå ñòâîðþº 
ïðîáëåìó äëÿ âèâ÷åííÿ âåëèêèõ òåðèòîð³é ³ òðèâàëèõ ïåð³îä³â. Òèì 
íå ìåíø, äîñë³äíèöüê³ îðãàí³çàö³¿ òà óí³âåðñèòåòè ìîæóòü 
îòðèìàòè ïåâí³ ñóïóòíèêîâ³ çîáðàæåííÿ VHR äëÿ ñâî¿õ äîñë³äæåíü 
áåçêîøòîâíî. Íàïðèêëàä, Planet Labs ïðîïîíóº óí³âåðñèòåòñüêèì 
äîñë³äíèêàì áåçêîøòîâíèé äîñòóï äî äàíèõ ñóïóòíèêà PlanetScope 
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³ç ïðîñòîðîâèì ðîçð³çíåííÿì 3 ì, õî÷à é ç äåÿêèìè îáìåæåííÿìè 
ùîäî ê³ëüêîñò³ çàâàíòàæåíü çîáðàæåíü íà ì³ñÿöü. 

Ç ³íøîãî áîêó, äëÿ äîñë³äæåííÿ çàâäàíî¿ â³éíîþ øêîäè 
ñ³ëüñüêîãîñïîäàðñüêèì ïîëÿì òàêîæ ìîæíà âèêîðèñòîâóâàòè 
áåçêîøòîâí³ äàí³ ç íèæ÷èì ïðîñòîðîâèì ðîçð³çíåííÿì [21]. 
Íàïðèêëàä, íà îñíîâ³ àíàë³çó íîðìàë³çîâàíîãî âåãåòàö³éíîãî 
³íäåêñó (NDVI) àáî âèÿâëåííÿ àíîìàë³é ó ñïåêòðàëüíèõ êàíàëàõ ³ç 
ñóïóòíèêîâèõ çí³ìê³â Sentinel-2 ³ç ðîçð³çíåííÿì 10 ì ìîæíà 
³äåíòèô³êóâàòè âåëèê³ âîðîíêè, ñë³äè ðóõó â³éñüêîâî¿ òåõí³êè ³ 
ïîæåæ³ íà ïîëÿõ [40], [41]. 

Äëÿ äîñÿãíåííÿ ñèíåðãåòè÷íîãî åôåêòó ìîæíà ïîºäíàòè 
õàðàêòåðèñòèêè ïðîñòîðîâîãî ðîçð³çíåííÿ VHR ³ òèì÷àñîâîãî 
ïðîñòîðîâîãî ðîçð³çíåííÿ ç ñóïóòíèêîâèõ äàíèõ ñåðåäíüîãî 
ðîçð³çíåííÿ. Òàêèé ï³äõ³ä äîçâîëÿº ðîçøèðèòè òåðèòîð³þ äëÿ 
ïîøóêó ïîøêîäæåíü òà äîñë³äèòè ³ñòîð³þ ¿õ âèíèêíåííÿ. 
Âèêîðèñòîâóþ÷è äàí³ íà âèùèõ ÷àñîâèõ ÷àñòîòàõ, íàïðèêëàä 
Sentinel-2 (3-5 äí³â) àáî ùîäåííèé PlanetScope, ìîæíà âèçíà÷èòè 
ïðèáëèçíó äàòó ïîÿâè êðàòåðà. Â³äñòåæóþ÷è ïîäàëüø³ çì³íè 
ïîøêîäæåíü, ìîæíà îö³íèòè äîâãîñòðîêîâèé âïëèâ êðàòåð³â àáî 
âèãîð³ëèõ ä³ëÿíîê ³ òå, ÿê øâèäêî ïîëÿ â³äíîâëþþòüñÿ ï³ñëÿ 
ïîøêîäæåíü. Êð³ì òîãî, âàæëèâî âèçíà÷èòè, ÿê³ ïîøêîäæåííÿ 
çàëèøàþòüñÿ âèäèìèìè íàâ³òü ÷åðåç òðèâàëèé ïåð³îä. 

Çàïðîïîíîâàíèé ï³äõ³ä ïîëÿãàº â ïîºäíàíí³ êîìåðö³éíèõ 
ñóïóòíèêîâèõ äàíèõ SkySat ³ PlanetScope ç áåçêîøòîâíèìè äàíèìè 
Sentinel-2 äëÿ ðåêîíñòðóêö³¿ ³ñòîð³¿ çáèòê³â ³ àíàë³çó ¿õ äèíàì³êè. 
Êð³ì òîãî, ïîð³âíþþòüñÿ ðåçóëüòàòè âèÿâëåííÿ êðàòåð³â, îòðèìàí³ 
çà äîïîìîãîþ ìàøèííîãî íàâ÷àííÿ òà àíàë³çó çîáðàæåíü SkySat, ç 
ðåçóëüòàòàìè âèÿâëåííÿ àíîìàë³é íà äàíèõ Sentinel-2 ³ 
PlanetScope. Çà äîïîìîãîþ öüîãî ï³äõîäó ìè ïðàãíåìî ïåðåâ³ðèòè 
ðåëåâàíòí³ñòü ðåçóëüòàò³â âèÿâëåííÿ êðàòåð³â íà ïîëÿõ, 
âèêîðèñòîâóþ÷è äàí³ ç íèæ÷èì ïðîñòîðîâèì ðîçð³çíåííÿì (3- ³ 
10-ì), ïîð³âíþþ÷è ¿õ ç ðåçóëüòàòàìè, îòðèìàíèìè ç äàíèõ ç âèùèì 
ïðîñòîðîâèì ðîçð³çíåííÿì (<1 ì). Öå äîçâîëèòü îö³íèòè 
çàñòîñîâí³ñòü äàíèõ ç íèæ÷èì ïðîñòîðîâèì ðîçð³çíåííÿì äëÿ 
âèÿâëåííÿ ïîøêîäæåíü íà ñ³ëüñüêîãîñïîäàðñüêèõ ïîëÿõ. Êð³ì 
òîãî, òàêèì ÷èíîì ìîæíà îö³íèòè ìîæëèâ³ñòü ðîçøèðåííÿ çîíè 
ïîøóêó çáèòê³â òà çá³ëüøåííÿ ïëîù³ çåìåëü, ùî âõîäÿòü äî 
àíàë³çó. Öå äîçâîëèòü êðàùå çðîçóì³òè ìàñøòàá çáèòê³â òà ¿õ 
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íàñë³äêè, à òàêîæ ñïðÿìóâàòè çóñèëëÿ íà åôåêòèâíå â³äíîâëåííÿ 
ñ³ëüñüêîãî ãîñïîäàðñòâà ï³ñëÿ â³éñüêîâèõ ä³é. 

3.1.5. ВИКОРИСТАНІ ДАНІ 

Äëÿ ïðîâåäåííÿ äîñë³äæåííÿ ìîæëèâîñò³ ïîºäíàííÿ äàíèõ ³ç 
äóæå âèñîêèì ïðîñòîðîâèì ðîçð³çíåííÿì òà â³ëüíî äîñòóïíèõ 
ñóïóòíèêîâèõ äàíèõ äëÿ âèÿâëåííÿ ïîøêîäæåíü íà 
ñ³ëüñüêîãîñïîäàðñüêèõ ïîëÿõ áóëè âèêîðèñòàëè çîáðàæåííÿ ç 
òðüîõ ð³çíèõ äæåðåë ñóïóòíèêîâèõ äàíèõ ç ð³çíèì ïðîñòîðîâèì òà 
÷àñîâèì ðîçð³çíåííÿì, à ñàìå: 

1. SkySat — ãðóïà ç 21 ñóïóòíèêà ñïîñòåðåæåííÿ Çåìë³, ùî 
íàëåæèòü Planet Labs, çàáåçïå÷óº âèñîêå ïðîñòîðîâå ðîçð³çíåííÿ 
(0.5 ì) [42]. 

2. PlanetScope: ãðóïà ç ïðèáëèçíî 130 ñóïóòíèê³â, çäàòíèõ 
ùîäåííî çí³ìàòè âñþ ïîâåðõíþ Çåìë³ (ùîäåííå ïîêðèòòÿ 200 
ì³ëüéîí³â êì2) ç ïðîñòîðîâèì ðîçð³çíåííÿì ïðèáëèçíî 3 ì, òàêîæ 
êåðóºòüñÿ êîìïàí³ºþ Planet [43]. 

3. Sentinel-2: ì³ñ³ÿ Copernicus, ùî ñêëàäàºòüñÿ ç äâîõ 
³äåíòè÷íèõ ñóïóòíèê³â, îñíàùåíèõ 13 ñïåêòðàëüíèìè êàíàëàìè, 
ùî çàáåçïå÷óþòü ïðîñòîðîâå ðîçð³çíåííÿ äî 10 ì ³ ÷àñîâå 
ðîçð³çíåííÿ 3-5 äí³â [44]. 

Íåçâàæàþ÷è íà äóæå âèñîêå ïðîñòîðîâå ðîçð³çíåííÿ ³ 
ùîäåííå îíîâëåííÿ äàíèõ SkySat ³ PlanetScope, ¿õ îñíîâíèì 
îáìåæåííÿì º âàðò³ñòü, ÿêà îáìåæóº îõîïëåííÿ âåëèêèõ òåðèòîð³é 
³ ìîæëèâ³ñòü àíàë³çó äîâãîñòðîêîâèõ ÷àñîâèõ ðÿä³â. Îäíàê, 
íåçâàæàþ÷è íà íèæ÷å ïðîñòîðîâå ðîçð³çíåííÿ ³ ìåíø ÷àñòå 
îíîâëåííÿ, ñóïóòíèêîâ³ äàí³ Sentinel-2 ìàþòü çíà÷íó ïåðåâàãó — 
âîíè â³äêðèò³ òà áåçêîøòîâí³. Öå äîçâîëÿº ïðîâîäèòè äîñë³äæåííÿ 
íà âåëè÷åçíèõ òåðèòîð³ÿõ ³ â³äñòåæóâàòè äîâãîñòðîêîâ³ ÷àñîâ³ ðÿäè. 

Äëÿ äîñë³äæåííÿ áóëà îáðàíà òåðèòîð³ÿ íà ìåæ³ Äîíåöüêî¿ òà 
Ëóãàíñüêî¿ îáëàñòåé, äå òðèâàþòü àêòèâí³ áîéîâ³ ä³¿ (ðèñ. 23). 

Äëÿ äîñë³äæåíü áóëè âèêîðèñòàí³ çîáðàæåííÿ SkySat çà 2 ëèï-
íÿ 2022 ð., ÿêå îõîïëþº âêàçàíó îáëàñòü (ðèñ. 24-á). Çîáðàæåííÿ 
îõîïëþº ïëîùó 8836 ãà ³ âêëþ÷àº áëèçüêî 370 
ñ³ëüñüêîãîñïîäàðñüêèõ ïîë³â, ÿê³ áóëè ³äåíòèô³êîâàí³ çà 
äîïîìîãîþ ä³ëÿíîê, íàäàíèõ êîìïàí³ºþ Sinergise â ðàìêàõ 
³í³ö³àòèâè EO4UA [45] (ðèñ. 24-à). Ùî ñòîñóºòüñÿ ñóïóòíèêà 
Sentinel-2, òî äëÿ öüîãî ðåã³îíó òàêîæ äîñòóïíå çîáðàæåííÿ çà öþ 
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æ äàòó (2 ëèïíÿ 2022 ð.) (ðèñ. 24). Çîáðàæåííÿ PlanetScope áóëè 
â³äñóòí³ ÷åðåç âåëèêó õìàðí³ñòü. Òîìó äëÿ ïðîâåäåííÿ 
åêñïåðèìåíòó áóëî âèêîðèñòàíî íàéáëèæ÷å äîñòóïíå áåçõìàðíå 
çîáðàæåííÿ PlanetScope çà 6 ëèïíÿ 2022 ð. (ðèñ. 24). 

 

 
Ðèñ. 23. Äîñë³äæóâàíà òåðèòîð³ÿ 

 

 
Ðèñ. 24. a) Ïîëüîâ³ ä³ëÿíêè, ðîçòàøîâàí³ íà òåðèòîð³¿ 

³íòåðåñó. á) îãëÿä îäíîãî ç ïîë³â íà çîáðàæåííÿõ ³ç òðüîõ 
ñóïóòíèê³â ó êîìá³íàö³¿ íàòóðàëüíèõ êîëüîð³â (RGB) 
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Êð³ì ñàìîãî ñóïóòíèêîâîãî çîáðàæåííÿ SkySat áóëè òàêîæ 
âèêîðèñòàí³ âåêòîðí³ äàí³ ç ðàí³øå âèçíà÷åíèìè âåêòîðíèìè 
ìåæàìè 18 888 êðàòåð³â íà ñ³ëüñüêîãîñïîäàðñüêèõ ïîëÿõ (ðèñ. 25) 
[38]. 

Áóëè çàâàíòàæåí³ ùîäåíí³ äàí³ PlanetScope òà 5-äåíí³ äàí³ 
Sentinel-2 çà ïåð³îä ç áåðåçíÿ ïî ëèïåíü 2022 ð. Âèêîðèñòîâóþ÷è 
ö³ íàáîðè äàíèõ ³ç ìåíøèì ïðîñòîðîâèì ðîçð³çíåííÿì, àëå âèùèì 
ó ÷àñ³, ìîæíà âèçíà÷èòè äàòè ïîÿâè êðàòåð³â, ÿê³ äîáðå áà÷èìî íà 
ñóïóòíèêîâèõ çí³ìêàõ SkySat âèñîêîãî ïðîñòîðîâîãî ðîçð³çíåííÿ. 
Êð³ì òîãî, öåé ï³äõ³ä äîçâîëÿº íàì â³äñòåæóâàòè çì³íè â ÷àñ³ öèõ 
êðàòåð³â.  

 

 
Ðèñ. 25. Âèÿâëåí³ êðàòåðè çà äîïîìîãîþ äàíèõ SkySat 

3.1.6. МЕТОДОЛОГІЯ ПОРІВНЯННЯ ВИКОРИСТАННЯ ДАНИХ 
РІЗНОГО ПРОСТОРОВОГО РОЗРІЗНЕННЯ 

Äëÿ âèçíà÷åííÿ çáèòê³â çà äîïîìîãîþ â³äêðèòèõ äàíèõ 
Sentinel-2 ³ êîìåðö³éíèõ äàíèõ PlanetScope áóëà çàñòîñîâàíà 
ìåòîäîëîã³ÿ [39, 40] çàñíîâàíà íà âèÿâëåíí³ àíîìàë³é íà îñíîâ³ 
êîìá³íàö³¿ ñèíüîãî òà çåëåíîãî ñïåêòðàëüíèõ êàíàë³â. Äëÿ 
âèÿâëåííÿ àíîìàë³é äî ðîçãëÿäó áóâ òàêîæ âêëþ÷åíèé 
íîðìàë³çîâàíèé ³íäåêñ âîäè NDWI. Â³í ïîâ’ÿçàíèé ³ç âì³ñòîì 
âîëîãè òà áàçóºòüñÿ íà â³äíîñíèõ â³äì³ííîñòÿõ ì³æ çåëåíèì 
(Green) ³ áëèæí³ì ³íôðà÷åðâîíèì (NIR) êàíàëàìè (1). 
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𝑁𝑁𝑁𝑁𝑁𝑁𝑁𝑁  = 𝐺𝐺𝐺𝐺𝐺𝐺𝐺𝐺𝐺𝐺−𝑁𝑁𝑁𝑁𝑁𝑁
𝐺𝐺𝐺𝐺𝐺𝐺𝐺𝐺𝐺𝐺+𝑁𝑁𝑁𝑁𝑁𝑁

. (1) 

²íäåêñ NDWI äîçâîëÿº âèçíà÷èòè íàÿâí³ñòü çàáîëî÷åíèõ ³ 
ïîñóøëèâèõ òåðèòîð³é. Áóëî çðîáëåíî ïðèïóùåííÿ, ùî ó ðàç³ 
ïîøêîäæåííÿ ðåëüºôó ì³ñöåâîñò³, ñïðè÷èíåíîãî âèáóõîì àáî 
ñíàðÿäîì, ð³âåíü âîëîãè ìîæå çì³íþâàòèñÿ àáî âãîðó (÷åðåç 
ðóéíóâàííÿ ´ðóíòó, ùî ïðèçâîäèòü äî âèñõ³äíîãî ðóõó âîëîãîãî 
´ðóíòó), àáî âíèç (ó ðàç³ ïîæåæ ³ âèñîõëèõ âîðîíîê) â çàëåæíîñò³ 
â³ä âèäó ïîøêîäæåííÿ. ²íäåêñ NDWI ÷óòëèâèé äî òàêèõ çì³í. 

Äëÿ ³äåíòèô³êàö³¿ ïîøêîäæåíü çà äîïîìîãîþ ñïåêòðàëüíèõ 
êàíàë³â áóëè âèêîðèñòàí³ çåëåíèé êàíàë (2) äëÿ ³äåíòèô³êàö³¿ 
êðàòåð³â ÷îðíîãî êîëüîðó (ùî âêàçóº íà ïîòåíö³éíî ùîéíî 
ïîøêîäæåíèé ´ðóíò ÷åðåç âèáóõ), à ñèí³é êàíàë (3) – äëÿ á³ëèõ 
êðàòåð³â (âêàçóþòü íà ïîòåíö³éíî ñóõèé ´ðóíò): 

 

𝐺𝐺𝐺𝐺𝐺𝐺𝐺𝐺𝑛𝑛𝑑𝑑𝑑𝑑𝑑𝑑 = �1, 𝑖𝑖𝑖𝑖 𝐺𝐺𝐺𝐺𝐺𝐺𝐺𝐺𝑛𝑛𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚 − 𝐺𝐺𝐺𝐺𝐺𝐺𝐺𝐺𝐺𝐺 > 0.5 ∗ 𝐺𝐺𝐺𝐺𝐺𝐺𝐺𝐺𝑛𝑛𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠
0, 𝑜𝑜𝑜𝑜ℎ𝑒𝑒𝑒𝑒𝑒𝑒𝑒𝑒𝑒𝑒𝑒𝑒                                                        , (2) 

 
äå Greendam — öå âèÿâëåí³ ïîøêîäæåí³ ï³êñåë³, Greenmean — ñåðåäí³ 
çíà÷åííÿ çåëåíîãî êàíàëó â ìåæàõ ïîëÿ, GreenstdDev — ñòàíäàðòíå 
â³äõèëåííÿ â ìåæàõ ïîëÿ 

 

𝐵𝐵𝐵𝐵𝐵𝐵𝑒𝑒𝑑𝑑𝑑𝑑𝑑𝑑 = �1, 𝑖𝑖𝑖𝑖 𝐵𝐵𝐵𝐵𝐵𝐵𝑒𝑒𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚 − 𝐵𝐵𝐵𝐵𝐵𝐵𝐵𝐵 < −1.5 ∗ 𝐵𝐵𝐵𝐵𝐵𝐵𝑒𝑒𝑠𝑠𝑡𝑡𝑡𝑡𝑡𝑡𝑡𝑡𝑡𝑡
0, 𝑜𝑜𝑜𝑜ℎ𝑒𝑒𝑒𝑒𝑒𝑒𝑒𝑒𝑒𝑒𝑒𝑒                                                   , 

(3) 

 
äå Bluedam — âèÿâëåí³ ïîøêîäæåí³ ï³êñåë³, Bluemean — ñåðåäí³ 
çíà÷åííÿ ñèíüî¿ ñìóãè â ïîë³, BluestdDev — ñòàíäàðòíå â³äõèëåííÿ â 
ìåæàõ ïîëÿ. 

Ïðè ïîøóêó àíîìàë³é çà äîïîìîãîþ âåãåòàö³éíîãî ³íäåêñó 
NDWI âèêîðèñòàíî ï³äõ³ä, çàñíîâàíèé íà çàñòîñóâàíí³ ô³ëüòðà 
óñåðåäíåííÿ. Öåé ô³ëüòð çáèðàº çíà÷åííÿ ï³êñåë³â ó íåâåëèêèõ 
ïðÿìîêóòíèõ îáëàñòÿõ, ÿê ïðàâèëî, ðîçì³ðîì 5×5 ï³êñåë³â, ³ 
çàì³íþº ¿õ ñåðåäí³ì çíà÷åííÿì, ÿêå ââàæàºòüñÿ åòàëîííèì àáî 
«íåóøêîäæåíèì ïîëåì» (NDWIfilter). Öåé ïðîöåñ ô³ëüòðàö³¿ 
äîçâîëÿº åôåêòèâíî çãëàäèòè çíà÷åííÿ ³íäåêñó ðîñëèííîñò³, íàâ³òü 
ÿêùî ïîëå çàçíàëî ïîøêîäæåíü, òàêèõ ÿê âîðîíêè â³ä áîìá àáî 
ñë³äè â³ä â³éñüêîâèõ ìàøèí. Ó ðåçóëüòàò³ ìè ñòâîðþºìî ìîäåëü 
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NDWIfilter, ÿêà ñëóãóº åòàëîíîì äëÿ ïîð³âíÿííÿ ç ðåàëüíèìè 
çíà÷åííÿìè NDWI ïîëÿ äëÿ âèÿâëåííÿ ïîøêîäæåíü. 

Ìè îá÷èñëþºìî ð³çíèöþ ì³æ â³äô³ëüòðîâàíèìè òà ðåàëüíèìè 
çíà÷åííÿìè ï³êñåë³â NDWI (4). Ïîò³ì, íà îñíîâ³ â³äô³ëüòðîâàíèõ 
çíà÷åíü NDWI, îá÷èñëþºòüñÿ ïîðîãîâå çíà÷åííÿ ÿê ñóìó 
ñåðåäíüîãî çíà÷åííÿ òà êîåô³ö³ºíòà k, ïîìíîæåíîãî íà ñòàíäàðòíå 
â³äõèëåííÿ â ìåæàõ ïîëÿ (5). Êîåô³ö³ºíò k áóëî îáðàíî âðó÷íó òà 
âñòàíîâëåíî íà 0,5, ùî ïðåäñòàâëÿº ïîëîâèíó ñòàíäàðòíîãî 
â³äõèëåííÿ. 

𝑁𝑁𝑁𝑁𝑁𝑁𝐼𝐼𝑑𝑑𝑑𝑑𝑑𝑑𝑑𝑑  =  𝑁𝑁𝑁𝑁𝑁𝑁𝐼𝐼𝑓𝑓𝑓𝑓𝑓𝑓𝑓𝑓𝑓𝑓𝑓𝑓 − 𝑁𝑁𝑁𝑁𝑁𝑁𝑁𝑁, (4) 

𝑡𝑡𝑡𝑡𝑡𝑡𝑡𝑡ℎℎ𝑜𝑜𝑜𝑜𝑜𝑜 =  𝑁𝑁𝑁𝑁𝑁𝑁𝑁𝑁𝑑𝑑𝑑𝑑𝑑𝑑𝑓𝑓𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚 + 0.5 ∗ 𝑁𝑁𝑁𝑁𝑁𝑁𝐼𝐼𝑑𝑑𝑑𝑑𝑑𝑑𝑓𝑓𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠. (5) 

 
Òóò 𝑁𝑁𝑁𝑁𝑁𝑁𝐼𝐼𝑓𝑓𝑓𝑓𝑓𝑓𝑓𝑓𝑓𝑓𝑓𝑓— â³äô³ëüòðîâàíå çíà÷åííÿ NDWI, NDWI — 

ôàêòè÷íå çíà÷åííÿ NDWI, NDWIdiff — ð³çíèöÿ ì³æ 
â³äô³ëüòðîâàíèì ³ ôàêòè÷íèì çíà÷åííÿìè NDWI, 𝑁𝑁𝑁𝑁𝑁𝑁𝑁𝑁𝑑𝑑𝑑𝑑𝑑𝑑𝑓𝑓𝑚𝑚𝑒𝑒𝑒𝑒𝑒𝑒 — 
ñåðåäíº çíà÷åííÿ â³äô³ëüòðîâàíîãî NDWI â ìåæàõ ïîëÿ, 
 𝑁𝑁𝑁𝑁𝑁𝑁𝐼𝐼𝑑𝑑𝑑𝑑𝑑𝑑𝑓𝑓𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠 — ñòàíäàðòíå â³äõèëåííÿ â³äô³ëüòðîâàíîãî NDWI â 
ìåæàõ ïîëÿ. 

Ïîò³ì äëÿ âèÿâëåííÿ òåìíèõ êðàòåð³â ³ ïîæåæ âèêîðèñòàíî 
(6), à äëÿ âèÿâëåííÿ á³ëèõ êðàòåð³â — (7). 

 

𝑁𝑁𝐷𝐷𝑊𝑊𝐼𝐼𝑏𝑏𝑏𝑏𝑏𝑏𝑏𝑏𝑏𝑏  =  �
1, 𝑖𝑖𝑖𝑖 𝑁𝑁𝑁𝑁𝑁𝑁𝐼𝐼𝑑𝑑𝑑𝑑𝑑𝑑𝑑𝑑 + 𝑡𝑡𝑡𝑡𝑡𝑡𝑡𝑡ℎℎ𝑜𝑜𝑜𝑜𝑜𝑜 < 0
0,    𝑜𝑜𝑜𝑜ℎ𝑒𝑒𝑒𝑒𝑒𝑒𝑒𝑒𝑒𝑒𝑒𝑒                                       

, (6) 

𝑁𝑁𝑁𝑁𝑁𝑁𝐼𝐼𝑤𝑤ℎ𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖  = �
1, 𝑖𝑖𝑖𝑖 𝑁𝑁𝑁𝑁𝑁𝑁𝐼𝐼𝑑𝑑𝑑𝑑𝑑𝑑𝑑𝑑 − 𝑡𝑡𝑡𝑡𝑡𝑡𝑡𝑡ℎℎ𝑜𝑜𝑜𝑜𝑜𝑜 > 0.

 0, 𝑜𝑜𝑜𝑜ℎ𝑒𝑒𝑒𝑒𝑒𝑒𝑒𝑒𝑒𝑒𝑒𝑒                                      
 (7) 

 
Ó ðåçóëüòàò³ áóäóòü îá’ºäíàí³ àíîìàë³¿, âèÿâëåí³ çà äîïîìîãîþ 

êàíàë³â, ³ àíîìàë³¿, âèÿâëåí³ çà äîïîìîãîþ àíàë³çó ³íäåêñó NDWI 
(8). 
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𝐷𝐷𝐷𝐷𝐷𝐷𝐷𝐷𝐷𝐷𝐷𝐷 =     �𝐺𝐺𝐺𝐺𝐺𝐺𝐺𝐺𝑛𝑛𝑑𝑑𝑑𝑑𝑑𝑑 ∗ 𝑁𝑁𝑁𝑁𝑁𝑁𝐼𝐼𝑏𝑏𝑏𝑏𝑏𝑏𝑏𝑏𝑏𝑏 ,
𝐵𝐵𝐵𝐵𝑢𝑢𝑒𝑒𝑑𝑑𝑑𝑑𝑑𝑑 ∗ 𝑁𝑁𝑁𝑁𝑁𝑁𝐼𝐼𝑤𝑤ℎ𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖.    (8) 

Äëÿ ³äåíòèô³êàö³¿ êðàòåð³â çà äîïîìîãîþ äàíèõ SkySat áóëî 
çàñòîñîâàíî ðàí³øå ðîçðîáëåíà ìîäåëü êåðîâàíîãî ãëèáîêîãî 
íàâ÷àííÿ [39]. Ïî-ïåðøå, êðàòåðè áóëè âðó÷íó ³äåíòèô³êîâàí³ íà 
ñóïóòíèêîâèõ çí³ìêàõ. Ïîò³ì îòðèìàí³ ðåçóëüòàòè áóëè 
âèêîðèñòàí³ äëÿ íàâ÷àííÿ íåéðîííî¿ ìåðåæ³ U-Net, ÿêà ï³ñëÿ 
íàâ÷àííÿ äîçâîëèëà àâòîìàòè÷íî âèçíà÷àòè ïîøêîäæåí³ ä³ëÿíêè. 
Öåé àëãîðèòì øóêàº êðàòåðè ÿê íà ñ³ëüñüêîãîñïîäàðñüêèõ ïîëÿõ, 
òàê ³ â ³íøèõ îáëàñòÿõ. Äëÿ äîñë³äæåííÿ êðàòåð³â ëèøå íà 
ñ³ëüñüêîãîñïîäàðñüêèõ ïîëÿõ âåêòîðí³ ìåæ³ âñ³õ êðàòåð³â, 
âèÿâëåíèõ çà äîïîìîãîþ äàíèõ SkySat, áóëè ïåðåòíóò³ ç 
âåêòîðíèìè ìåæàìè ñ³ëüñüêîãîñïîäàðñüêèõ ïîë³â ³ç ä³ëÿíêàìè, 
íàäàíèìè Synergize. 

ßê âæå çàçíà÷àëîñÿ ðàí³øå, ïðè ðîçâ’ÿçàíí³ çàäà÷³ ìè 
ïðàãíåìî îö³íèòè ìîæëèâîñò³ äàíèõ Sentinel-2 (10 ì) ³ PlanetScope 
(3 ì) ó âèçíà÷åíí³ ïîøêîäæåíèõ îáëàñòåé, ÿê³ ðàí³øå áóëè 
âèçíà÷åí³ ÿê ïîøêîäæåí³ çà äîïîìîãîþ äàíèõ VHR SkySat (0,5 ì). 
Äëÿ äîñÿãíåííÿ ïîñòàâëåíî¿ ìåòè ìè îá÷èñëèìî ïëîùó êðàòåð³â, 
âèÿâëåíèõ çà äîïîìîãîþ äàíèõ Sentinel-2 ³ PlanetScope, ³ 
ïîð³âíÿºìî ¿¿ ç ïëîùåþ êðàòåð³â, âèÿâëåíèõ çà äîïîìîãîþ äàíèõ 
SkySat. Âàæëèâî çðîçóì³òè ð³âåíü óçãîäæåíîñò³ òà ðîçá³æíîñò³ ì³æ 
ð³çíèìè íàáîðàìè äàíèõ. Êð³ì òîãî, áóäå çàñòîñîâàíà â³çóàëüíà 
³íòåðïðåòàö³ÿ çîáðàæåíü Sentinel-2 ³ PlanetScope, äëÿ â³äñòåæåííÿ 
äèíàì³êè ðîçâèòêó êðàòåð³â ç ÷àñîì. Öåé â³çóàëüíèé àíàë³ç íàäàñòü 
äîäàòêîâå óÿâëåííÿ ïðî çì³íè ïîøêîäæåíèõ îáëàñòåé, ÷îãî 
íåìîæëèâî äîñÿãòè çà äîïîìîãîþ ìåòîäîëîã³¿, ÿêà áàçóºòüñÿ 
âèêëþ÷íî íà äàíèõ SkySat çà îäíó äàòó. 

3.1.7. РЕЗУЛЬТАТ ВИКОРИСТАННЯ ДАНИХ РІЗНОГО 
РОЗРІЗНЕННЯ 

Âèêîðèñòîâóþ÷è çîáðàæåííÿ SkySat, â ïðàö³ [45] áóëî 
âñòàíîâëåíî, ùî â çîí³ ³íòåðåñó 259 ³ç 370 ïîë³â, àáî 70%, ì³ñòÿòü 
êðàòåðè ÷åðåç â³éñüêîâ³ ä³¿. Ïîëÿ, íà ÿêèõ íå áóëî âèÿâëåíî 
êðàòåð³â, íàñïðàâä³ ìàþòü äóæå ìàëó ïëîùó àáî ëèøå ÷àñòêîâî 
îõîïëåí³ ñóïóòíèêîâèìè çí³ìêàìè (ðèñ. 26). Âèêîðèñòîâóþ÷è äàí³ 
Sentinel-2 ³ PlanetScope, áóëî âèÿâèëåíî 7889 êðàòåð³â (àáî 42%) íà 
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10-ìåòðîâîìó çîáðàæåíí³ Sentinel-2 ³ 10 143 êðàòåðè (54%) —  íà 
3-ìåòðîâèõ çîáðàæåííÿõ PlanetScope. 

 
Ðèñ. 26. Ïîëÿ ç âèÿâëåíèìè êðàòåðàìè (ïîìàðàí÷åâ³) ³ ïîëÿ, äå 

íå âèÿâëåíî êðàòåð³â (æîâò³) çà äàíèìè SkySat 
 

Äëÿ âèçíà÷åííÿ çâ’ÿçêó ì³æ âèÿâëåíèìè êðàòåðàìè òà ¿õ 
ïëîùàìè áóëî ïîáóäîâàíî òàêîæ ãðàô³ê ù³ëüíîñò³. Âèÿâëåííÿ 
êðàòåð³â çà äîïîìîãîþ Sentinel-2 ñòàº ñêëàäíèì äëÿ êðàòåð³â, 
ïëîùà ÿêèõ ìåíøå 100 ì2, ùî äîð³âíþº ïëîù³ îäíîãî ï³êñåëÿ 
Sentinel-2 (ðèñ. 27). Ìàêñèìàëüíà ù³ëüí³ñòü âèÿâëåíèõ êðàòåð³â 
ñïîñòåð³ãàºòüñÿ íà ïëîù³ ïðèáëèçíî 150 ì2. 

Â ïðîöåñ³ àíàë³çó ù³ëüíîñò³ âèÿâëåíèõ êðàòåð³â íà 
çîáðàæåííÿõ PlanetScope (ðèñ. 28) áóëî âèÿâëåíî, ùî äàí³ 
PlanetScope á³ëüø åôåêòèâí³ äëÿ âèÿâëåííÿ êðàòåð³â ìåíøîãî 
ðîçì³ðó. Îäíàê çà äîïîìîãîþ äàíèõ PlanetScope íåìîæëèâî 
âèÿâèòè êðàòåðè ïëîùåþ ìåíøå 50 ì2. Äëÿ àíàë³çó âåëèêèõ 
êðàòåð³â (ïëîùåþ ïîíàä 250 ì2) äàí³ PlanetScope òà Sentinel-2 
äåìîíñòðóþòü ìàéæå îäíàêîâó êîðèñí³ñòü. 

Äëÿ îö³íêè çàãàëüíî¿ ïîøêîäæåíî¿ ïëîù³ áóëà ðîçðàõîâàíà 
çàãàëüíà ïëîùà êðàòåð³â, âèÿâëåíèõ çà äîïîìîãîþ Sentinel-2 ³ 
îêðåìî çà äîïîìîãîþ PlanetScope (ðèñ. 29). Çà äîïîìîãîþ äàíèõ 
ñóïóòíèêà Sentinel-2 âèÿâëåíî êðàòåðè çàãàëüíîþ ïëîùåþ 165 ãà, 
ùî ñòàíîâèòü 51,42% â³ä çàãàëüíî¿ ïëîù³ êðàòåð³â, âèçíà÷åíèõ çà 
äàíèìè SkySat. Êð³ì òîãî, âèêîðèñòîâóþ÷è äàí³ PlanetScope, áóëè 
³äåíòèô³êîâàí³ êðàòåðè çàãàëüíîþ ïëîùåþ 202 ãà (62,89%). 
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Ðèñ. 27. Ä³àãðàìà ù³ëüíîñò³ âèÿâëåíèõ ³ íåâèÿâëåíèõ êðàòåð³â 

çàëåæíî â³ä ¿õ ïëîù³ çà äàíèìè Sentinel-2 
 

 

 
Ðèñ. 28. Ä³àãðàìà ù³ëüíîñò³ âèÿâëåíèõ ³ íåâèÿâëåíèõ 

êðàòåð³â çàëåæíî â³ä ¿õ ïëîù³ çà äàíèìè PlanetScope 
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Ðèñ. 29. Ïëîùà âèÿâëåíèõ êðàòåð³â 

 
Âàðòî çàçíà÷èòè, ùî âèÿâëåí³ çà äîïîìîãîþ ñóïóòíèêà SkySat 

çîíè ïîøêîäæåíü òàêîæ íå ³äåàëüí³. Ï³ä ÷àñ àíàë³çó áóëè 
³äåíòèô³êîâàí³ äåÿê³ êðàòåðè, ÿê³ íå áóëè ðîçï³çíàí³ çà äîïîìîãîþ 
SkySat ³ ìåòîäîëîã³¿ íà îñíîâ³ ãëèáîêîãî íàâ÷àííÿ, àëå áóëè 
³äåíòèô³êîâàí³ çà äîïîìîãîþ ñóïóòíèê³â Sentinel-2 ³ PlanetScope 
íà îñíîâ³ âèÿâëåííÿ àíîìàë³é. 

Íà ðèñ. 30-à ìîæíà ïîáà÷èòè, ùî êðàòåðè, ³äåíòèô³êîâàí³ íà 
îñíîâ³ ìàøèííîãî íàâ÷àííÿ íà çîáðàæåííÿõ SkySat, ïðåäñòàâëåí³ 
ô³îëåòîâèìè âåêòîðíèìè êîíòóðàìè ³ íå îõîïëþþòü óñ³ 
ïîøêîäæåí³ ä³ëÿíêè â ðåã³îí³. Îäíàê çà äîïîìîãîþ ìåòîäîëîã³¿ 
âèÿâëåííÿ àíîìàë³é íà îñíîâ³ ñïåêòðàëüíèõ ñìóã ³ NDWI íà äàíèõ 
PlanetScope (ðèñ. 30-b) ³ Sentinel-2 (ðèñ. 30-c) ö³ ïîøêîäæåííÿ 
áóëî âèÿâëåíî (ïîêàçàíî ï³êñåëÿìè ÷åðâîíîãî êîëüîðó). 

Êð³ì òîãî, çà äîïîìîãîþ àíàë³çó àíîìàë³é, íàâ³òü íà 
áåçêîøòîâíèõ äàíèõ ìîæíà âèÿâèòè çãîð³ë³ ä³ëÿíêè, ñë³äè 
â³éñüêîâî¿ òåõí³êè òîùî. Òîìó, õî÷à áàãàòî êðàòåð³â, âèÿâëåí³ íà 
äàíèõ SkySat ç âèêîðèñòàííÿì ìàøèííîãî íàâ÷àííÿ, áóëè 
ïðîïóùåí³, ìåòîä ïîøóêó àíîìàë³é íà îñíîâ³ íà ñóïóòíèêîâèõ 
çí³ìêàõ Sentinel-2 àáî PlanetScope íå ìîæíà íàçâàòè 
íååôåêòèâíèìè. Òîìó äëÿ äîñÿãíåííÿ õîðîøîãî ðåçóëüòàòó ñë³ä 
ïîºäíóâàòè êîìåðö³éí³ òà áåçêîøòîâí³ äàí³ òà îáèäâ³ ìåòîäîëîã³¿. 
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Ðèñ. 30. Âèÿâëåí³ ïîøêîäæåííÿ ç âèêîðèñòàííÿì ð³çíèõ 

ñóïóòíèêîâèõ äàíèõ ³ ìåòîäîëîã³¿ 
 
Íàñòóïíèì êðîêîì ñòàëà ñïðîáà ðåêîíñòðóþâàòè ³ñòîð³þ 

êðàòåð³â. Äëÿ äîñÿãíåííÿ ö³º¿ ìåòè âèïàäêîâèì ÷èíîì áóëè 
âèáðàí³ äåÿê³ ïîëÿ íà çîáðàæåíí³ SkySat â³ä 2 ëèïíÿ 2022 ð. (ðèñ. 
31). 

Äëÿ öüîãî áóëè ç³áðàí³ âñ³ äîñòóïí³ äàí³ çà ïåð³îä ç áåðåçíÿ 
ïî ëèïåíü  ³ç ñóïóòíèê³â Sentinel-2 ³ PlanetScope ³ ïðîàíàë³çîâàí³ 
â³çóàëüíî. Äàíèõ Sentinel-2 âèÿâèëîñÿ íåäîñòàòíüî, îñê³ëüêè ëèøå 
òðè çîáðàæåííÿ (ðèñ. 32) áóëè áåçõìàðíèìè òà ïðèäàòíèìè äëÿ 
ïîäàëüøîãî àíàë³çó. Îäíàê ö³ çîáðàæåííÿ ÷³òêî çàô³êñóâàëè 
ïîøêîäæåííÿ ïîëÿ. Ç ³íøîãî áîêó, íà ðèñ. 33 çîáðàæåí³ çí³ìêè 
PlanetScope, ÿê³ âèÿâèëèñÿ íàéá³ëüø ³íôîðìàòèâíèìè äëÿ 
âèÿâëåííÿ êðàòåð³â. 
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Ðèñ. 31. Òåðèòîð³ÿ äëÿ ñïîñòåðåæåííÿ çà ³ñòîð³ºþ êðàòåð³â 

 
 

 
Ðèñ. 32. Çí³ìêè ñóïóòíèêà Sentinel-2, ïðèäàòí³ äëÿ àíàë³çó 

îáðàíî¿ òåðèòîð³¿ äî 2 ëèïíÿ 2022 ð. 
 
Çà ðåçóëüòàòàìè àíàë³çó âñòàíîâëåíî, ùî ïåðø³ ïîøêîäæåííÿ 

íà äîñë³äæóâàí³é òåðèòîð³¿ áóëè çàô³êñîâàí³ 25 òðàâíÿ 2022 ð. 
Ï³ñëÿ ö³º¿ äàòè ç’ÿâèëèñÿ íîâ³ ïîøêîäæåííÿ. Áóëà çàô³êñîâàíà 
äàòà â³çóàëüíîãî âèÿâëåííÿ íà çîáðàæåííÿõ PlanetScope äëÿ 
êîæíîãî ç êðàòåð³â, ÿê³ ðàí³øå áóëè ³äåíòèô³êîâàí³ çà äîïîìîãîþ 
àëãîðèòì³â ìàøèííîãî íàâ÷àííÿ íà äàíèõ SkySat. Öå äîçâîëèëî 
âèçíà÷èòè, ÿê³ ïîøêîäæåííÿ ³ ñê³ëüêè ¿õ ìîæíà ñïîñòåð³ãàòè íà 
çîáðàæåííÿõ ó êîíêðåòíèé äåíü (ðèñ. 33). 
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Ðèñ. 33. Íàéá³ëüø ³íôîðìàòèâí³ çí³ìêè ³ç ñóïóòíèêà 

PlanetScope äëÿ âèÿâëåííÿ ïîøêîäæåíü íà âèáðàí³é òåðèòîð³¿ 
 
Íà ðèñ. 34 ³ ðèñ. 35 áà÷èìî, ùî íàéá³ëüøó ê³ëüê³ñòü êðàòåð³â 

áóëî âèÿâëåíî 25 òðàâíÿ 2022 ð. (395). Ö³ëêîì ìîæëèâî, ùî 
êðàòåðè, ÿê³ óòâîðèëèñÿ â òîé æå ïåð³îä, àëå íå áóëè 
³äåíòèô³êîâàí³ â³äðàçó, áóäóòü âèÿâëåí³ â ìàéáóòíüîìó. Òàêîæ 
÷³òêî áóëè çàô³êñîâàí³ íîâ³ ì³ñöÿ ïîøêîäæåíü. Çîêðåìà, 20, 28 
÷åðâíÿ òà 6 ëèïíÿ áóëî çàô³êñîâàíî áàãàòî íîâèõ êðàòåð³â, ÿê³ 
çíà÷íî á³ëüø³ çà ðîçì³ðîì ³ ñâ³òë³øîãî êîëüîðó. Âàðòî çàçíà÷èòè, 
ùî 178 êðàòåð³â íå âäàëîñÿ âèÿâèòè çà äîïîìîãîþ â³çóàëüíîãî 
îãëÿäó çí³ìê³â PlanetScope, éìîâ³ðíî, ÷åðåç ¿õ ìàëèé ðîçì³ð. 

 



Ч а с т и н а  3.  Пðèêëàäí³ çàäà÷³ ñóïóòíèêîâîãî ³íòåëåêòó íà … 

370 

 

 
Ðèñ. 34. Êðàòåðè, ³äåíòèô³êîâàí³ â³çóàëüíèì îãëÿäîì 

çîáðàæåíü PlanetScope, ðîçïîä³ëåí³ çà äàòîþ 
 

 
Ðèñ. 35. Ðîçïîä³ë ê³ëüêîñò³ êðàòåð³â çà äàòîþ âèÿâëåííÿ 

Áóëà òàêîæ â³äòâîðåíà ³ñòîð³ÿ ïîäàëüøîãî ðîçâèòêó öèõ 
êðàòåð³â. Äëÿ öüîãî âèêîðèñòàí³ äàí³ Sentinel-2 (ðèñ. 36) ³ 
PlanetScope (ðèñ. 37) äàí³ çà ëèïåíü-æîâòåíü 2022 ð. òà îäíå 
çîáðàæåííÿ PlanetScope çà ÷åðâåíü 2023 ð. ßê áà÷èìî ç ðèñóíê³â, 
06.07.2022 ð. äîñë³äæóâàí³ ïîëÿ ïîñòðàæäàëè â³ä ïîæåæ³. Ïîäàëüøå 
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äîñë³äæåííÿ çîáðàæåíü çà 9 òà 13 ëèïíÿ äîçâîëèëî âèÿâèòè 
ïðîãðåñóþ÷å ðîçøèðåííÿ âèãîð³ëèõ îáëàñòåé, çîêðåìà 
ïðîñë³äêîâóþ÷è ïîøèðåííÿ äî ë³âî¿ ÷àñòèíè ïîëÿ. Ï³çí³øå íà 
çí³ìêó Sentinel-2 â³ä 17 ëèïíÿ (ðèñ. 36) áà÷èìî ïîøèðåííÿ ïîæåæ³ 
â ïðàâó ÷àñòèíó ïîëÿ. Äî 28 ñåðïíÿ ñë³äè ïîæåæ³ â îñíîâíîìó 
çíèêëè ðàçîì ç á³ëüø³ñòþ êðàòåð³â. Îäíàê çàâäÿêè 
ñïîñòåðåæåííÿì, ïðîâåäåíèì 5 ³ 15 æîâòíÿ, áóëî âèÿâëåíî, ùî 
êðàòåðè âêðèëèñÿ çåëåíîþ ðîñëèíí³ñòþ. Á³ëüøå òîãî, íàâ³òü ÷åðåç 
ð³ê, ó ÷åðâí³ 2023 ð., íà äîñë³äæóâàíîìó ïîë³ âñå ùå áà÷èìî 
ä³ëÿíêè, ÿê³ ïîñòðàæäàëè â³ä êðàòåð³â ³ ïîæåæ³. Öå ñïîñòåðåæåííÿ 
äàº ï³äñòàâè çðîáèòè âèñíîâîê, ùî çáèòêè, ñïðè÷èíåí³ 
â³éñüêîâèìè ä³ÿìè, ìîæóòü çáåð³ãàòèñÿ ðîêàìè. 

Òîìó, âèêîðèñòîâóþ÷è â³äêðèò³ äàí³ Sentinel-2 ³ PlanetScope, 
ìè çìîãëè âèçíà÷èòè ïðèáëèçí³ äàòè ïîÿâè êðàòåð³â, âèÿâëåíèõ çà 
äàíèìè SkySat, ðåêîíñòðóþâàòè ³ñòîð³þ òà ïðîñòåæèòè äèíàì³êó 
ðîçâèòêó ïîøêîäæåíü íà ðîäîâèùàõ. 

 
Ðèñ. 36. Äèíàì³êà ðîçâèòêó ïîøêîäæåíü (Sentinel-2) 
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Ðèñ. 37. Äèíàì³êà ðîçâèòêó ïîøêîäæåíü (PlanetScope) 

ВИСНОВКИ 

Â äàíîìó ðîçä³ë³ íàâåäåíî ðåçóëüòàòè êîìïëåêñíîãî àíàë³çó 
âçàºìîçâ'ÿçê³â ì³æ íåïðÿìèìè ³íäèêàòîðàìè ñòàíó íàâêîëèøíüîãî 
ñåðåäîâèùà (ÿê³ñòü ïîâ³òðÿ, í³÷íå îñâ³òëåííÿ òîùî) òà 
ïîêàçíèêàìè åêîíîì³÷íî¿ àêòèâíîñò³ ðåã³îí³â Óêðà¿íè. Ïðîâåäåí³ 
äîñë³äæåííÿ ïîêàçàëè, ùî äèíàì³êà ð³âíÿ çàáðóäíåííÿ ïîâ³òðÿ 
òâåðäèìè ÷àñòèíêàìè PM2.5 ò³ñíî êîðåëþº ³ç çì³íàìè ÷èñåëüíîñò³ 
íàñåëåííÿ òà ìîæå ñëóãóâàòè îïîñåðåäêîâàíèì ³íäèêàòîðîì 
ì³ãðàö³éíèõ ïðîöåñ³â òà åêîíîì³÷íî¿ àêòèâíîñò³.  

Ïðîäåìîíñòðîâàíî, ùî ïîêàçíèêè í³÷íîãî îñâ³òëåííÿ, 
îòðèìàí³ íà îñíîâ³ ñóïóòíèêîâèõ äàíèõ, äàþòü ö³ííó ³íôîðìàö³þ 
ïðî ð³âåíü åêîíîì³÷íîãî ðîçâèòêó ðåã³îí³â. Âèÿâëåíî ñèëüíèé 
êîðåëÿö³éíèé çâ'ÿçîê ì³æ îñâ³òëåí³ñòþ òà ÂÂÏ. Âñòàíîâëåíî ñò³éê³ 
êîðåëÿö³éí³ çàëåæíîñò³ ì³æ åêîíîì³÷íèìè ïîêàçíèêàìè îêðåìèõ 
ãàëóçåé ïðîìèñëîâîñò³ òà ñ³ëüñüêîãî ãîñïîäàðñòâà ³ íåïðÿìèìè 
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³íäèêàòîðàìè, òàêèìè ÿê í³÷íå îñâ³òëåííÿ òà ÿê³ñòü ïîâ³òðÿ. 
Ïîêàçàíî, ùî òàê³ ãàëóç³ ÿê ïåðåðîáíà òà âèäîáóâíà ïðîìèñëîâ³ñòü 
ìàþòü âèñîêèé ð³âåíü êîðåëÿö³¿ ç ð³âíåì ÂÂÏ òà îñâ³òëåí³ñòþ. Öå 
ñâ³ä÷èòü ïðî òå, ùî ð³âåíü îñâ³òëåíîñò³ ìîæå âèêîðèñòîâóâàòèñÿ 
ÿê ³íäèêàòîð åêîíîì³÷íî¿ ä³ÿëüíîñò³. 

Íà îñíîâ³ àíàë³çó ñóïóòíèêîâèõ äàíèõ Sentinel òà ³íøèõ 
äæåðåë ãåîïðîñòîðîâî¿ ³íôîðìàö³¿ ç âèêîðèñòàííÿì ìåòîä³â 
ìàøèííîãî òà ãëèáîêîãî íàâ÷àííÿ ê³ëüê³ñíî îö³íåíî âïëèâ â³éíè 
íà åêîíîì³êó òà àãðàðíå âèðîáíèöòâî â Óêðà¿í³. Íàðàç³ 
ñóïóòíèêîâà ³íôîðìàö³ÿ ÷àñòî º ºäèíèì äîñòîâ³ðíèì äæåðåëîì 
äëÿ îö³íêè ïëîù ïîøêîäæåíèõ òà îêóïîâàíèõ 
ñ³ëüñüêîãîñïîäàðñüêèõ çåìåëü. Òàê, îêóïîâàí³ 
ñ³ëüñüêîãîñïîäàðñüê³ çåìë³ ó 2022 ð. ñòàíîâëÿòü 5.7 ìëí ãà. 
Çàãàëüíà ïëîùà áåçïîñåðåäíüî ïîøêîäæåíèõ ïîë³â ñòàíîâèòü 1,4 
ìëí ãà (ñòàíîì íà 10 âåðåñíÿ 2023 ð.). Îòðèìàí³ ðåçóëüòàòè 
³ëþñòðóþòü çàñòîñîâí³ñòü âèêîðèñòàííÿ äàíèõ ñïîñòåðåæåííÿ 
Çåìë³ ÿê àëüòåðíàòèâíîãî äæåðåëà äëÿ îïåðàòèâíîãî ìîí³òîðèíãó 
åêîíîì³÷íî¿ ñèòóàö³¿ â óìîâàõ îáìåæåíî¿ îô³ö³éíî¿ ñòàòèñòèêè.  

Òàêîæ â äàíîìó ðîçä³ë³ ïðîàíàë³çîâàíî âèêîðèñòàííÿ 
ñóïóòíèêîâèõ çîáðàæåíü ð³çíî¿ ðîçä³ëüíî¿ çäàòíîñò³ äëÿ âèÿâëåííÿ 
òà êàðòóâàííÿ ïîøêîäæåíü ñ³ëüñüêîãîñïîäàðñüêèõ óã³äü â Óêðà¿í³, 
ñïðè÷èíåíèõ â³éíîþ. Äëÿ âèÿâëåííÿ ïîøêîäæåíü, òàêèõ ÿê 
àðòèëåð³éñüê³ âîðîíêè, áóëè âèêîðèñòàí³ çîáðàæåííÿ ç ñóïóòíèê³â 
PlanetScope (3 ì), Sentinel-2 (10 ì) òà SkySat (0,5 ì). 
Ïðîäåìîíñòðîâàíî åôåêòèâí³ñòü ïîºäíàííÿ êîìåðö³éíèõ òà 
â³äêðèòèõ ñóïóòíèêîâèõ äàíèõ ç ð³çíèì ïðîñòîðîâèì ðîçð³çíåííÿì 
äëÿ àíàë³çó äèíàì³êè òà îö³íêè ìàñøòàá³â ïîøêîäæåíü 
ñ³ëüñüêîãîñïîäàðñüêèõ óã³äü. 

Ðîçðîáëåí³ ï³äõîäè ³íòåãðàö³¿ ãåòåðîãåííèõ äàíèõ ³ç 
âèêîðèñòàííÿì ñó÷àñíèõ ìåòîä³â àíàë³çó òà ãëèáîêîãî íàâ÷àííÿ 
äîçâîëÿþòü ï³äâèùèòè åôåêòèâí³ñòü ìîí³òîðèíãó åêîíîì³÷íî¿ 
àêòèâíîñò³.  

Ðåçóëüòàòè äîñë³äæåííÿ âêîòðå ïîêàçàëè, ùî ñóïóòíèêîâ³ äàí³ 
ìîæóòü ñëóãóâàòè ïîòóæíèì ³íñòðóìåíòîì äëÿ îö³íêè ñòàíó 
ñ³ëüñüêîãîñïîäàðñüêèõ óã³äü ³ ïðîãíîçóâàííÿ âðîæàéíîñò³. Â 
óìîâàõ, êîëè òðàäèö³éí³ ìåòîäè àãðàðíî¿ ñòàòèñòèêè ñòàþòü 
ìàëîåôåêòèâíèìè ÷åðåç áîéîâ³ ä³¿ àáî ³íø³ êðèçîâ³ ôàêòîðè, 
ñóïóòíèêîâ³ çîáðàæåííÿ íàäàþòü òî÷íó êàðòèíó çì³í ó ïîñ³âíèõ 
ïëîùàõ òà äîçâîëÿþòü îö³íþâàòè âòðàòè àãðàðíîãî ñåêòîðó. Öå 
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îñîáëèâî âàæëèâî äëÿ êðà¿í ³ç ñèëüíîþ çàëåæí³ñòþ â³ä ñ³ëüñüêîãî 
ãîñïîäàðñòâà, òàêèõ ÿê Óêðà¿íà, äå àãðàðíèé ñåêòîð º êðèòè÷íî 
âàæëèâèì äëÿ åêîíîì³êè òà çàáåçïå÷åííÿ ïðîäîâîëü÷î¿ áåçïåêè. 

Âàæëèâî òàêîæ ï³äêðåñëèòè, ùî íåïðÿì³ ³íäèêàòîðè 
åêîíîì³÷íî¿ àêòèâíîñò³ íå ëèøå äîïîâíþþòü êëàñè÷í³ ñòàòèñòè÷í³ 
ïîêàçíèêè, à é ó áàãàòüîõ âèïàäêàõ ñòàþòü îñíîâíèì äæåðåëîì 
³íôîðìàö³¿, îñîáëèâî ï³ä ÷àñ êðèçîâèõ ñèòóàö³é, êîëè äîñòóï äî 
òðàäèö³éíèõ äàíèõ º îáìåæåíèì. Âèêîðèñòàííÿ íîâ³òí³õ 
òåõíîëîã³é çáîðó òà àíàë³çó äàíèõ, çîêðåìà ñóïóòíèêîâîãî 
ìîí³òîðèíãó, äàº çìîãó îòðèìóâàòè àêòóàëüíó òà òî÷íó ³íôîðìàö³þ 
â ðåàëüíîìó ÷àñ³, ùî º âàæëèâèì ³íñòðóìåíòîì äëÿ ïðèéíÿòòÿ 
îá´ðóíòîâàíèõ óïðàâë³íñüêèõ ð³øåíü â óìîâàõ êðèçè òà îïòèì³çàö³¿ 
â³äíîâëåííÿ åêîíîì³êè êðà¿íè ï³ñëÿ â³éíè. 
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ВСТУП 

Земельні ресурси та їх ефективне використання є ключовими 
факторами сталого розвитку. Оцінка стану земного покриву та 
землекористування є важливою для управління природними 
ресурсами, прогнозування екологічних змін та забезпечення 
раціонального землекористування. Одним із найважливіших 
інструментів для цього є супутникові дані, які дозволяють 
отримувати інформацію про стан земної поверхні на великих 
територіях з високою точністю. 

З розвитком супутникових технологій, таких як Sentinel-1 і 
Sentinel-2, стало можливим отримувати регулярні дані про стан 
земного покриву в різних спектральних діапазонах. Це надає 
можливість виконувати класифікацію типів земного покриву та 
землекористування з урахуванням таких факторів, як стан 
рослинності, типи угідь тощо. 

Однак однією з проблем при класифікації типів земного 
покриву є обмеженість наземних даних, які використовуються для 
навчання моделей. Зокрема, для деяких регіонів, зокрема для 
східних областей України, збір таких даних є неможливим через 
військові дії. Це створює проблему точності класифікації для цих 
регіонів.  

Для вирішення цієї проблеми використовують підходи 
Transfer Learning [1]. Це дозволяє переносити моделі, навчені на 
даних для одних територій, на інші території з подібними 
характеристиками, де неможливо зібрати навчальні дані. 
Дослідження спрямоване на підвищення точності класифікації для 
територій, для яких відсутні наземні дані, шляхом використання 
навчальних даних з інших регіонів. 
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Метою даної роботи є побудова високоточних карт 
класифікації типів земного покриву та землекористування для 
всієї території України на основі супутникових даних Sentinel-1 та 
Sentinel-2, використовуючи підхід Transfer Learning для територій 
для яких відсутні навчальні дані. 

4.1. АНАЛІЗ МЕТОДІВ TRANSFER LEARNING ДЛЯ 
КЛАСИФІКАЦІЇ ЗЕМНОГО ПОКРИВУ 

Однією з найбільш поширених проблем при побудові карт 
класифікації є обмеженість навчальних даних для деяких регіонів. 
Наприклад, у регіонах, де збір наземних даних неможливий через 
геополітичні або природні обмеження, виникає проблема 
створення точних карт класифікації. В цьому контексті, методи 
Transfer Learning набувають особливого значення [2]. 

Останні дослідження свідчать про високу ефективність 
перенесення моделей, навчених на одних територіях, до інших 
регіонів із подібними характеристиками [3]. Зокрема, в роботі [4] 
автори використовують такий підхід для ідентифікації типів 
культур в інших регіонах, використовуючи навчену модель на 
території США. В якості даних використано 30-метрові 15-денні 
композити часових рядів NDVI на основі даних Landsat-8 та 
Sentinel-2 (Harmonized Landsat Sentinel-2 - HLS). Такий підхід є 
ефективним при невеликій кількості класів і у випадку, коли 
культура має однаковий схожий хід розвитку протягом 
вегетаційного сезону. В Україні, наприклад, соняшник може мати 
різні періоди посіву та цвітіння, тому такий підхід може мати певні 
складнощі.  

Застосування Transfer Learning для побудови карт земного 
покриву стає все більш популярним, зокрема, у контексті 
супутникових даних [5, 6], де часто неможливо зібрати навчальні 
дані для кожного регіону. В [6] представлено комплексний огляд 
методів Transfer Learning в області дистанційного зондування 
навколишнього середовища. Дослідження охоплює декілька 
підходів до трансферного навчання, зокрема, методи перенесення 
на рівні функцій, екземплярів та параметрів. Автори 
продемонстрували ефективність цих методів у задачах класифікації 
земного покриву, оцінки біофізичних параметрів, а також інших 
характеристик моніторингу земної поверхні.  

Існує кілька підходів до перенесення моделей, які 
використовуються для задач класифікації земного покриву. Одним 
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із них є тонке налаштування (Fine-tuning) попередньо навчених 
моделей. Fine-tuning - це процес адаптації попередньо навченої 
моделі до нових даних шляхом налаштування ваг моделі на новому 
наборі даних [7]. В [7] використана базова модель 
TransformerEncoder, і після її налаштування авторам вдалося 
покращити точність перенесеної моделі на територію Сербії. 

Часто, під час перенесення моделей використовують 
вилучення ознак (feature extraction) [8]. Такий підхід дає 
можливість використовувати попередньо навчені моделі як 
екстрактори ознак, зберігаючи ваги нижніх шарів та замінюючи 
або перенавчаючи лише верхні шари. У праці [9] досліджено 
використання попередньо навчених моделей глибоких згорткових 
нейронних мереж (Deep Convolutional Neural Networks, DCNN) 
для класифікації оптичних супутникових зображень. Автори 
застосували метод виділення ознак (feature extraction), що полягає 
у вилученні корисної інформації з попередньо навченої моделі, що 
дозволяє підвищити точність класифікації, адаптуючи моделі, 
навчені на ImageNet [9]. 

Автори праці [10] запропонували метод змагальної адаптації 
домену (adversarial domain adaptation), який використовує 
змагальні алгоритми для покращення точності класифікації 
земного покриву в різних географічних регіонах, що дозволило 
підвищити точність з 0.83 до 0.92. 

Застосування Transfer Learning, яке використовує знання з 
вихідних доменів для покращення продуктивності моделей у 
цільовому домені, значно зросло. Однак, традиційні методи часто 
передбачають ідентичні простори ознак і міток у обох доменах, що 
є непрактичним у багатьох випадках. Гетерогенне Transfer Learning 
(HTL) вирішує ці розбіжності, ставши важливою стратегією у 
різних завданнях. У статті [11] представлено всебічний огляд понад 
60 методів HTL, включаючи останні досягнення, такі як 
впровадження моделей на основі трансформерів та технік 
мультимодального навчання. 

У статті [12] автори пропонують використання глибоких 
нейронних мереж (CNN) для класифікації зображень земного 
покриву з високим просторовим розрізненням використовуючи 
метод псевдо-маркування для покращення ефективності 
перенесення моделей, що дозволяє класифікувати зображення без 
розмітки. Експерименти проведені на різних наборах даних 
показали обнадійливі результати, підтверджуючи застосовність 
запропонованої методології. 
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Авторами праці [13] проведено оцінку тридцяти дев'яти 
моделей глибокого трансферного навчання для класифікації змін 
земного покриву, зокрема ResNet50, EfficientNetV2B0 та 
ResNet152, які показали найкращі результати за показниками 
каппа та загальної точності. 

Існує ще багато методів глибинного навчання, що 
використовуються для класифікації супутникових даних, зокрема 
методи трансферного навчання [14]. Проте навіть ці передові 
підходи стикаються з труднощами через сезонні та географічні 
відмінності даних, що значно ускладнює процес створення 
універсальних моделей для різних територій. Як зазначено у [15], 
попередньо навчені нейронні мережі не завжди підходять для 
безпосереднього використання в нових умовах. Однак, 
перенавчання моделей з використанням вже існуючих ваг або 
заморожування початкових шарів може значно підвищити точність 
класифікації порівняно з тренуванням моделі з нуля. 

Наведені дослідження демонструють широкий спектр підходів 
до Transfer Learning у контексті класифікації типів земного 
покриву та підкреслюють важливість адаптації моделей до нових 
регіонів та умов. Вони також вказують на потенціал для 
подальшого вдосконалення методів Transfer Learning для 
вирішення проблем, пов'язаних з обмеженістю даних у певних 
регіонах. 

У контексті класифікації земного покриву особливо 
ефективними є ансамблеві методи. Дослідження [16] вказує на те, 
що об'єднання кількох моделей через голосування або інші методи 
ансамблювання дозволяє підвищити загальну точність 
класифікації, зменшуючи невизначеність для окремих територій. 
Наприклад, коли моделі показують різні результати для тих самих 
територій, метод голосування дозволяє обрати найбільш 
ймовірний клас на основі ймовірнісних оцінок кожної моделі. 

У даному дослідженні використовується один із подібних 
підходів для побудови карт класифікації для території України. 
Специфічною проблемою є відсутність наземних даних для східної 
України. Однак, використовуючи методи Transfer Learning, можна 
перенести моделі, навчені на даних центральної та західної 
частини України, до цих регіонів. Крім того, методи 
ансамблювання, зокрема голосування між кількома моделями, 
дозволяють підвищити точність кінцевих карт класифікації. 
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4.2. ПОСТАНОВКА ЗАДАЧІ 

Основна задача, яка поставлена в даному розділі, полягає в 
побудові карт земного покриву для території України на основі 
супутникових даних Sentinel-1 і Sentinel-2 з використанням 
методів Transfer Learning. Через складнощі з отриманням наземних 
даних на певних територіях України, особливо у зонах активних 
військових дій на сході країни, традиційні методи класифікації не 
забезпечують необхідної точності для всіх регіонів. Використання 
наземних досліджень потребує значних людських і фінансових 
ресурсів та займає багато часу, що не завжди ефективно для 
оперативної побудови карт великого масштабу. Це призводить до 
необхідності використання перенесення моделей між регіонами з 
метою підвищення точності класифікації в тих зонах, де наземні 
дані відсутні. 

Òîìó çàïðîïîíîâàíî äîñë³äèòè ð³çí³ ï³äõîäè äî ïåðåíåñåííÿ 
ìîäåëåé, íàâ÷àííÿ ÿêèõ çä³éñíåíî íà ðåã³îíàõ ³ç íàÿâíèìè 
äàíèìè, íà ðåã³îíè, äå çá³ð íàçåìíèõ äàíèõ º íåìîæëèâèì àáî 
íååôåêòèâíèì. Îñíîâíà óâàãà ïðèä³ëÿºòüñÿ äîñë³äæåííþ 
ìîæëèâîñòåé ïåðåíåñåííÿ ìîäåëåé, ñòâîðåíèõ äëÿ öåíòðàëüíèõ ³ 
çàõ³äíèõ ðåã³îí³â Óêðà¿íè, íà ñõ³äí³ ðåã³îíè, äå â³äñóòí³ íàçåìí³ 
äàí³. Îö³íêà åôåêòèâíîñò³ öèõ ï³äõîä³â çä³éñíþºòüñÿ øëÿõîì 
ïåðåâ³ðêè ìîäåëåé íà òåðèòîð³ÿõ ç ð³çíèìè õàðàêòåðèñòèêàìè 
çåìíîãî ïîêðèâó. 

Çàïðîïîíîâàí³ ï³äõîäè ïîâèíí³ çàáåçïå÷èòè ï³äâèùåííÿ 
òî÷íîñò³ êëàñèô³êàö³¿ çåìíîãî ïîêðèâó íà îñíîâ³ ñóïóòíèêîâèõ 
äàíèõ ïðè óìîâ³ îáìåæåíîãî äîñòóïó äî íàçåìíèõ äàíèõ àáî éîãî 
ïîâíî¿ â³äñóòíîñò³. Îñîáëèâà óâàãà ïðèä³ëÿºòüñÿ âèêîðèñòàííþ 
ï³äõîä³â äî êîìá³íîâàíîãî íàâ÷àííÿ ìîäåëåé, ïåðåíåñåííÿ 
íàâ÷àííÿ ì³æ ð³çíèìè ðåã³îíàìè, à òàêîæ ìåòîäàì ³íòåãðàö³¿ 
ðåçóëüòàò³â ê³ëüêîõ ìîäåëåé äëÿ äîñÿãíåííÿ âèñîêî¿ òî÷íîñò³ 
êëàñèô³êàö³¿. 

4.3. ДАНІ ТА ТЕРИТОРІЯ ДОСЛІДЖЕНЬ 

Для проведення дослідження було використано супутникові 
дані Sentinel-1 та Sentinel-2, які охоплюють територію України. 
Основною метою є побудова карт класифікації для всієї країни, 
зокрема для регіонів, де відсутні наземні дані. 

Супутникові знімки Sentinel-1, що містять радіолокаційні 
дані, використовуються для отримання інформації про структуру 
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поверхні та стан земного покриву незалежно від погодних умов і 
освітленості. Знімки Sentinel-2 містять дані оптичного спектру, які 
забезпечують більш детальну інформацію про рослинність, ґрунти 
та інші елементи земного покриву. Використання обох типів даних 
дозволяє створювати більш точні класифікаційні карти земного 
покриву [17]. 

Україна покрита 9 смугами Sentinel-1, що забезпечують повне 
охоплення території країни. Для кожної смуги підготовлено по 15 
радарних знімків, які охоплюють період з березня по серпень 2024 
року. Для цього дослідження було здійснено підготовку 
композитних зображень Sentinel-2, які були територіально 
підлаштовані під смуги даних Sentinel-1 для подальшої обробки. 
Для центральних і західних регіонів було створено по 4 композити 
на основі наявних оптичних даних. Для найзахіднішої 80-ї смуги 
було створено лише 3 оптичних композити через високу частоту 
хмарності в цьому регіоні. Використання композитів дозволяє 
зменшити вплив тимчасових погодних умов і отримати більш 
точну карту земного покриву. Попередня обробка супутникових 
даних здійснена згідно методології описаної у праці [18]. 

При побудові карти, зазвичай виникає проблема зі східними 
областями, де через військові дії збір наземних даних є 
ускладненим або неможливим. Ці регіони вимагають застосування 
методів перенесення моделей, що дозволяють використовувати 
дані з інших частин країни для класифікації. 

Щоб перевірити достовірність методів Transfer Learning для 
території України, в даному розділі пропонується перенести моделі 
з центральних на західні території (зокрема 80 та 7 смуги), на яких 
зібрані дані наземних досліджень. Це дозволить провести 
тестування отриманих результатів. Навчання моделей 
здійснювалось на центральних 109 та 36 смугах (рис. 1). 

Íàâ÷àëüí³ äàí³ áóëè ç³áðàí³ ó öåíòðàëüí³é ³ çàõ³äí³é ÷àñòèíàõ 
Óêðà¿íè âçäîâæ äîð³ã â 2024 ðîö³. Ö³ äàí³ áóëè ïåðåòâîðåí³ ó 
âåêòîðí³ ïîë³ãîíè ç êëàñàìè çåìíîãî ïîêðèâó. Âèêîðèñòàí³ 
íàçåìí³ äàí³ äëÿ ïðîâåäåííÿ äîñë³äæåííÿ ïðåäñòàâëåíî ó òàáëèö³ 
1. Äëÿ ïîáóäîâè êàðòè ç³áðàí³ íàçåìí³ äàí³ áóëè ðîçïîä³ëåí³ íà 
íàâ÷àëüíó òà òåñòîâó âèá³ðêè ïî îáëàñòÿõ ó ñï³ââ³äíîøåíí³ 80% íà 
20%. Òàêèé ï³äõ³ä äîçâîëÿº çàáåçïå÷èòè ð³âíîì³ðíèé ðîçïîä³ë 
äàíèõ äëÿ íàâ÷àííÿ ìîäåë³, à òàêîæ ãàðàíòóº, ùî òåñòîâ³ äàí³, 
âèêîðèñòàí³ äëÿ ïåðåâ³ðêè ÿêîñò³ êëàñèô³êàö³¿, íå ïåðåòèíàþòüñÿ 
ç íàâ÷àëüíèìè. Ðîçïîä³ë ïî îáëàñòÿõ äîïîìàãàº çáåðåãòè 
ðåã³îíàëüí³ îñîáëèâîñò³ òà âðàõóâàòè ìîæëèâ³ ãåîãðàô³÷í³ 
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â³äì³ííîñò³, ùî âàæëèâî äëÿ ïîáóäîâè òî÷íî¿ êàðòè â óìîâàõ 
íåîäíîð³äíîñò³ äàíèõ. 

 

 
Ðèñ. 1. Òåðèòîð³ÿ Óêðà¿íè ïîä³ëåíà ñìóãàìè â³äïîâ³äíî äî 

òðàºêòîð³¿ ñóïóòíèêà Sentinel-1 òà ìàðøðóòîì çáîðó äàíèõ ó 2024 
ðîö³ 

Òàáëèöÿ 1 Äàí³ íàçåìíèõ äîñë³äæåíü, âèêîðèñòàí³ äëÿ 
åêñïåðèìåíò³â 

Íàçåìí³ äàí³ Òåñòîâ³ Íàâ÷àëüí³ 

Êëàñ/ñìóãà 80 7 109 36 80 7 109 36 
Øòó÷í³ îá'ºêòè 7 33 27 24 40 142 114 112 
Ïøåíèöÿ 42 136 57 107 189 543 250 438 
Ð³ïàê 11 32 17 15 51 123 57 75 
Ãðå÷êà 5 4   23 26 6 5 
Êóêóðóäçà 25 57 49 125 99 240 187 508 
Öóêðîâèé áóðÿê 3 6 2 3 15 34 14 23 
Ñîíÿøíèê 7 37 33 111 42 161 175 485 
Ñîÿ 66 228 134 100 245 920 539 441 
²íø³ êóëüòóðè 4 9 6 6 7 34 22 22 
Ë³ñ 30 35 31 44 170 220 170 267 
Ëóã 74 87 51 101 292 347 248 434 
Â³äêðèòèé ãðóíò 4 3 2 10 23 21 18 55 
Âîäí³ îá'ºêòè 18 30 37 31 85 144 159 169 
Áîëîòíà 8 7 7 18 44 50 41 95 
ß÷ì³íü 4 39 19 19 30 165 89 97 
Ãîðîõ  3  1 2 15 1 16 
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Ëþöåðíà  7 6 8 3 34 24 41 
Ñàäè, ïàðêè 3 33 40 7 25 159 174 53 
Âèíîãðàä 12 1 1 21 49 7 7 87 
Êàðòîïëÿ 4 9 1 1 22 55 19 11 

Âñüîãî 327 796 520 752 1456 3440 2314 3434 

4.4. ПРОВЕДЕННЯ ЕКСПЕРИМЕНТІВ 

У даному підрозділі представлено результати експериментів, 
спрямованих на оцінку ефективності методів перенесення 
навчання (Transfer Learning) для класифікації супутникових 
зображень Sentinel-1 і Sentinel-2 в регіонах з обмеженими або 
відсутніми наземними даними. Проведені п'ять експериментів 
були спрямовані на вивчення різних підходів до використання 
моделей перенесення, а також на оцінку ефективності 
комбінування даних для підвищення точності класифікації. В 
якості методу класифікації використано  ансамбль MLP (multi-
layer perceptron). Ефективність його використання для 
класифікації сільськогосподарських культур практично доведена в 
праці [19]. 

Перед початком проведення експерименту для кожної смуги 
(109 та 36) побудовано окрему модель на основі супутникових 
даних та даних наземних досліджень, яка потім використовувалася 
для подальших експериментів з перенесенням навчання. 
Результатом класифікації є карта класифікації земного покриву та  
карта ймовірності для кожного пікселя. 

Карта класифікації земного покриву представляє собою 
растрове зображення, яке містить інформацію про клас земної 
поверхні який може представляти тип культур, земельне 
використання або інші характеристики земного покриву.  

Растрова карта ймовірності для кожного пікселя - містить 
інформацію про ймовірність належності кожного пікселя до 
певного класу. Це дозволяє врахувати неточність класифікації, 
надаючи можливість оцінити, до якого класу піксель відноситься 
з найбільшою ймовірністю. 

Результати класифікації показали, що загальна точність для 
109 смуги склала 94.9%, а для 36 смуги – 95% на тестових 
незалежних даних. Для тестування моделей використовувалися 7 
та 80 супутникові смуги з західних регіонів України, де наявні 
наземні дані для тренування та тестування моделей.  



Ч а с т и н а  3.  Пðèêëàäí³ çàäà÷³ ñóïóòíèêîâîãî ³íòåëåêòó íà … 

388 

 

Розглянемо результати експериментів з побудови карт 
класифікації земного покриву на території України, з 
використанням різних методів, включаючи перенесення моделей 
та комбіноване навчання.  

Åêñïåðèìåíò 1: Ïåðåíåñåííÿ ìîäåë³ ç öåíòðàëüíî¿ íà çàõ³äíó 
÷àñòèíó Óêðà¿íè 

Метою даного експерименту було оцінити, наскільки 
ефективним є перенесення моделі, навченої на даних центральної 
України, для класифікації територій, де наземні дані відсутні 
(наприклад, західна Україна). Модель була навчена на даних 36 та 
109 смуг і перевірена на даних 7 та 80 смуг (західні регіони). 

Результати показали, що точність класифікації для 7 смуги на 
основі 36 смуги склала 82.1%, а на основі моделі із 109 смуги - 
83.8%. Для 80 смуги – 76.4% на основі 36 смуги, та 84.2% на основі 
109 смуги. Перевага точності на основі моделі із 109 смуги, 
ймовірно через більш близькі значення у спектральних каналах, 
через схожість території та її кліматичних умов. Отримані загальні 
точності наведені у таблиці 2. 

Åêñïåðèìåíò 2: Êîìá³íîâàíå íàâ÷àííÿ ìîäåëåé 
Другий експеримент передбачав навчання моделі на основі 

даних зі смуг 36 і 109 одночасно. Навчена одна модель 
використовувалася для класифікації смуг 7 та 80. Результати 
показали помітне покращення точності в порівнянні з першим 
експериментом, що демонструє переваги використання 
комбінованих даних із різних територій для підвищення 
адаптивності моделей до різних регіонів. Для 7 смуги точність 
склала 87.4%, а для 80 смуги – 82.2%. Це демонструє, що 
комбінування даних з різних регіонів допомагає покращити 
адаптацію моделі та її здатність класифікувати нові території. 

Åêñïåðèìåíò 3: Ìåòîä ãîëîñóâàííÿ äëÿ ïîêðàùåííÿ 
êëàñèô³êàö³¿ 

Третій експеримент включав застосування методу 
голосування для вибору найбільш імовірного класу на основі 
результатів класифікації з двох різних моделей (36 та 109 смуги).  

Цей підхід забезпечив підвищення точності класифікації, що 
свідчить про ефективність методу голосування для зменшення 
невизначеності і поліпшення загальних результатів. 

Метод голосування показав точність для 7 смуги – 84.8%, і 
для 80 смуги – 78.1%. Це підтверджує, що об’єднання кількох 
моделей може суттєво покращити якість класифікації, особливо у 
складних умовах, таких як західна Україна. 
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Åêñïåðèìåíò 4: Âèêîðèñòàííÿ ïåðåòèí³â ñìóã äëÿ ñòâîðåííÿ 
íàâ÷àëüíèõ âèá³ðîê 

У цьому експерименті було досліджено можливість 
використання перетинів між смугами супутникових зображень, а 
отже і карт класифікації для створення додаткових навчальних 
вибірок зі смуг 109 і 7, а також 7 та 80 (рис. 2).  

 
Ðèñ. 2. Ïåðåòèí ì³æ ñìóãàìè, íà îñíîâ³ ÿêîãî áóäå ñôîðìîâàíî 

íàâ÷àëüí³ äàí³ (âèä³ëåíî øòðèõîâîþ ë³í³ºþ)  

Для формування навчальної вибірки були використані 
векторні межі полів, що сформовані та надані для території 
України компанією Sinergise, та карти класифікації із ймовірністю 
кожного класу. Всі полігони були попередньо оброблені, зокрема 
видалялися геометрично недійсні та порожні об'єкти. Для 
фільтрації полів із надто малою площею (менше ніж 100 м2) 
використовувалась процедура буферизації з наступним 
видаленням порожніх результатів. Це дозволило зосередитися на 
об'єктах, які містять достатню кількість інформації для точного 
навчання моделей класифікації. 

Для кожного поля визначався унікальний клас, а також 
перевірялося, чи є даний полігон «однорідним», тобто чи містить 
він лише один клас пікселів. У вибірку були включені лише ті 
полігони, середня ймовірність яких перевищувала поріг 0.95, щоб 
забезпечити високу точність навчальних даних. Для уникнення 
переважання класів із великою кількістю зразків, вибірка для 
кожного класу була обмежена до 500 полів. Для цього з даного 
класу обиралися зразки з найвищою середньою ймовірністю. 
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Таким чином, було забезпечено, що кожен клас буде 
представленим у вибірці пропорційно та рівномірно. 

В результаті сформована вибірка містила лише полігони, які 
відповідають зазначеним критеріям. Для кожного об'єкта 
зберігалася інформація про клас та середню ймовірність. Це 
дозволило отримати збалансовану навчальну вибірку, яка сприяє 
поліпшенню точності та надійності результатів класифікації. 

Модель, що отримана на основі навчальних даних з перетину 
між 109 і 7 смугами, показала загальну точність  отриманої карти 
для 7 смуги на тестових незалежних даних  88.8%.  

Для отримання карти для 80 смуги, використано перетин між 
7 та 80 смугами.  Точність класифікації для 80 смуги склала 91.2%, 
що демонструє ефективність використання перетинів смуг для 
генерації нових навчальних даних. 

Åêñïåðèìåíò 5: Ïîáóäîâà êàðò íà îñíîâ³ íàçåìíèõ äàíèõ 
Останній експеримент передбачав порівняння точності 

класифікації на основі наземних даних з результатами, 
отриманими за допомогою методів перенесення моделей.  

Побудовані карти класифікації для смуг 7 і 80 на основі 
наземних досліджень демонструють найвищу точність 
класифікації. Точність класифікації 94.5% для 7 смуги та 96.1 % 
для 80 смуги. Це вказує на те, що наземні дані, є найбільш точним 
джерелом для навчання моделей. 

Отримані результати дозволили порівняти точність різних 
підходів до Transfer Learning та визначити найбільш ефективні 
методи для побудови карт класифікації для територій із відсутніми 
даними (табл. 2). 
 
Òàáëèöÿ 2 Òî÷í³ñòü êëàñèô³êàö³¿ äëÿ ð³çíèõ åêñïåðèìåíò³â íà 
íåçàëåæíèõ òåñòîâèõ íàçåìíèõ äàíèõ  

 

Експеримент Смуга 7 (точність, 
%)  

Смуга 80 
(точність, %)  

Експеримент 1: Перенесення 
моделі з центральної на 
західну частину України 

82.1 (на основі 
моделі з 36 смуги)  

83.8 (на основі 
моделі з 109 

смуги) 

76.4 (на основі 
моделі з 36 

смуги) 
84.2 (на основі 
моделі з 109 

смуги) 
Експеримент 2: Комбіноване 
навчання моделей 

87.4 82.2 
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Експеримент 3: Метод 
голосування для покращення 
класифікації 

84.8 78.1 

Експеримент 4: Використання 
перетинів смуг для створення 
навчальних вибірок 

88.8 91.2 

Експеримент 5: Побудова 
карт на основі наземних 
даних 

94.5 96.1 

 
Аналіз результатів проведених експериментів демонструє, що 

побудова карт на основі наземних даних демонструє найвищу 
точність класифікації. Це очікуваний результат, оскільки 
використання наземних даних зазвичай забезпечує найвищу 
точність, однак, як було зазначено раніше, такий підхід є ресурсо-
витратним і не завжди можливим на великих територіях. 

Найгірші показники отримані при перенесенні моделі із 
центральної України на західні регіони. Як показано на рис. 3, 
фрагменти 80 смуги, перші три експерименти мають невеликий 
шум на картах. Кращим рішенням для перенесення моделей 
виявилось використання даних з перетину смуг для створення 
навчальних вибірок (експеримент 4). Такий підхід має свої 
обмеження. На нашому прикладі, не можливо побудувати карту 
для 80 смуги, поки не буде отримано карти, що перетинається (у 
даному випадку це 7 смуга). Також, від точності попередньої карти 
залежить точність наступної.  

 
Ðèñ. 3. Ïðèêëàä ðåçóëüòàò³â êëàñèô³êàö³¿ äëÿ 80 ñìóãè 
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Для детальнішого аналізу точності класифікації основних 
класів (рис. 4-5) було обчислено значення F1-score, яке дозволяє 
оцінити точність моделі для кожного окремого класу [19]. 
Результати експериментів показують різну ефективність методів 
перенесення моделей та комбінованого навчання залежно від 
класу культури та смуги, на яку було перенесено модель. 

Загалом, ріпак демонструє стабільно високу точність для всіх 
методів і смуг. Це пов’язано з особливостями спектральних 
характеристик ріпаку, особливо під час його цвітіння, коли він 
добре виділяється на знімках завдяки яскравим кольорам, що 
спрощує ідентифікацію незалежно від методу або смуги. Незначні 
коливання F1-score для ріпаку в різних експериментах вказують на 
його стійкість до перенесення моделей, навіть за умови різниці в 
умовах між смугами. 

 
Ðèñ. 4. F1-score îñíîâíèõ êóëüòóð äëÿ 7 ñìóãè 

Для пшениці спостерігається також висока точність 
класифікації незалежно від методу, що пояснюється тим, що 
більшість площ засіяні озимими зерновими. Під час початку 
вегетаційного сезону пшениця вже має високу вегетацію відносно 
інших культур, що робить її ідентифікацію відносно простою. 
Комбіноване навчання моделей і метод голосування покращили 
результати для пшениці, але навіть при перенесенні моделей з 
інших смуг точність залишалася на високому рівні, що вказує на 
високу узгодженість спектральних характеристик цієї культури. 
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Основні проблеми виникають із класифікацією кукурудзи та 
сої. Їхні спектральні характеристики досить схожі, особливо на 
початку вегетаційного сезону, що ускладнює точну класифікацію. 
Експерименти показують, що точність для кукурудзи та сої значно 
знижується, особливо при перенесенні моделі на 80 смугу. 
Наприклад, в експерименті 1 при перенесенні моделей із 36 смуги 
на 80 смугу F1-score для кукурудзи впав до 61.2%, а для сої — до 
64.3%. Це свідчить про те, що класифікація цих культур є 
чутливою до змін спектральних характеристик і умов регіону. 

 
Ðèñ. 5. F1-score îñíîâíèõ êóëüòóð äëÿ 80 ñìóãè 

Âàæëèâî â³äçíà÷èòè, ùî åêñïåðèìåíò 4, äå 
âèêîðèñòîâóâàëèñÿ ïåðåòèíè ñìóã äëÿ ñòâîðåííÿ íàâ÷àëüíèõ 
âèá³ðîê, ïîêàçàâ çíà÷íî ìåíøèé ñïàä òî÷íîñò³ íà 80 ñìóç³ 
ïîð³âíÿíî ç ³íøèìè ìåòîäàìè. Öå ñâ³ä÷èòü ïðî òå, ùî òàêèé ï³äõ³ä 
äîçâîëÿº ìîäåë³ êðàùå àäàïòóâàòèñÿ äî íîâèõ óìîâ,  âðàõîâóâàòè 
ðåã³îíàëüí³ â³äì³ííîñò³, à òàêîæ íåìàº çàëåæíîñò³ â³ä ê³ëüêîñò³ 
âõ³äíèõ îçíàê â³äíîñíî ³íøèõ ñìóã. Äëÿ êóêóðóäçè òà ñî¿ öåé ï³äõ³ä 
äàâ ïîì³òíî êðàù³ ðåçóëüòàòè, í³æ ³íø³ ìåòîäè ïåðåíåñåííÿ 
ìîäåëåé. 

Найвищі результати для всіх культур показав експеримент 5 з 
використанням наземних даних. Це підтверджує важливість 
використання наземних даних для побудови точних моделей 
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класифікації, особливо для культур із подібними спектральними 
характеристиками. 

Âàðòî ï³äêðåñëèòè ðåçóëüòàòè äðóãîãî åêñïåðèìåíòó, êîëè 
âèêîðèñòîâóâàëèñÿ âñ³ äàí³ (ìîäåë³) äëÿ ïîáóäîâè êàðòè. 
Ïåðåâàãîþ òàêîãî ï³äõîäó º òå, ùî ðåçóëüòóþ÷à ìîäåëü ìîæå äîáðå 
íàâ÷èòèñÿ çàâäÿêè âåëèê³é ê³ëüêîñò³ íàâ÷àëüíèõ äàíèõ, ³ ÿê 
íàñë³äîê îòðèìàòè õîðîøèé ðåçóëüòàò ïðè ïåðåíåñåíí³ äëÿ ³íøèõ 
òåðèòîð³é.  Îñíîâíèì íåäîë³êîì òàêîãî ï³äõîäó º òå, ùî ê³ëüê³ñòü 
çí³ìê³â òà ïåð³îä ¿õíüî¿ çéîìêè ìîæå çíà÷íî â³äð³çíÿòèñÿ, ùî 
ìîæå íåãàòèâíî âïëèíóòè íà ðåçóëüòàò.  Äëÿ ïðèâåäåííÿ äàíèõ äî 
îäíàêîâîãî ðîçì³ðó, íåîáõ³äíî àáî çìåíøóâàòè ê³ëüê³ñòü äàíèõ 
ùîá âèð³âíÿòè ¿õ ê³ëüê³ñòü àáî äîäàâàòè øòó÷íî íîâ³ äàí³. Òàê³ 
ï³äõîäè íå ãàðàíòóþòü îòðèìàííÿ òî÷íèõ ðåçóëüòàò³â.   

Саме тому, підхід описаний в четвертому експерименті було 
використано для побудови карти для всієї території України. Так 
як мають достатню кількість даних для західних та центральних 
територій стає можливим отримання карт для сходу із високою 
точністю.  

Для оперативного створення карти класифікації України та її 
оновлення із появою нових даних розроблено сценарії із 
використання хмарної платформі AWS (Amazon Web Services). 

4.5. ІМПЛЕМЕНТАЦІЯ МОДЕЛІ МАШИННОГО НАВЧАННЯ З 
БАГАТОВИМІРНИМ ВЕКТОРНИМ ВИХОДОМ НА ОСНОВІ 

TRANSFER LEARNING НА ХМАРНІЙ ПЛАТФОРМІ AWS 

Побудова карт класифікації земного покриву з 
використанням оптичних та радарних супутникових даних для 
території України з просторовим розрізненням 10 м є важливим 
завданням для моніторингу та аналізу аграрної діяльності та 
землекористування [20]. Для великої території найкраще 
виконувати побудову таких карт із використанням хмарних 
платформ [21] або високопродуктивних обчислень [22, 23]. Це 
може бути реалізовано на різних платформах, таких як AWS, 
Creodias та інші, оскільки супутникові дані Sentinel-1 і Sentinel-2 
доступні на цих платформах. У подальшому дослідженні 
розглядатиметься приклад реалізації на AWS, хоча в загальному 
випадку вибір хмарної платформи не є критичним і може бути 
замінений іншими рішеннями. 



3.4. Êëàñèô³êàö³¿ òèï³â çåìíîãî ïîêðèâó òà çåìëåêîðèñòóâàííÿ íà îñíîâ³…  

395 

  

Україна, розташована в Східній Європі, має велику територію 
та різноманітні типи культур, що робить її ідеальним об'єктом для 
дослідження з використанням супутникових даних. Для території 
України супутникові дані Sentinel-1 та Sentinel-2 є зручними 
завдяки їх доступності та можливості отримання інформації з 
різних спектральних і радарних діапазонів. 

Якщо розглянути як відбувається зйомка України 
супутниками Sentinel-1, то щоб покрити країну необхідно 9 смуг 
(рис. 6). Для 6 (або 5 залежно від року) з них наявні дані наземних 
спостережень, які використовуються для навчання та тестування 
моделей класифікації. Для інших смуг (східних у всіх роках та для 
західних територій у 2017 році) дані відсутні, що потребує 
перенесення моделей для отримання карти класифікації всієї 
країни.  

 
Ðèñ. 6. Çàãàëüíà ñõåìà ïîáóäîâè êàðò êëàñèô³êàö³¿ çåìíîãî 

ïîêðèâó â õìàðí³é ïëàòôîðì³ AWS 
 
Çàâäÿêè âèêîðèñòàííþ õìàðíèõ ïëàòôîðì ñóïóòíèêîâ³ äàí³ 

äîñòóïí³ áåçïîñåðåäíüî íà áàêåòàõ, ùî çàáåçïå÷óº ìîæëèâ³ñòü 
ïðÿìîãî äîñòóïó äî íèõ ³ çíà÷íî ñêîðî÷óº ÷àñ îáðîáêè. Äëÿ 
ïîïåðåäíüî¿ îáðîáêè äàíèõ Sentinel-1 âèêîðèñòîâóþòüñÿ ³íñòàíñè, 
íà ÿêèõ âñòàíîâëåíî ïðîãðàìíèé ïàêåò SNAP (Sentinel Application 
Platform). SNAP äîçâîëÿº âèêîíóâàòè ð³çíîìàí³òí³ îïåðàö³¿, 
âêëþ÷àþ÷è êàë³áðóâàííÿ, ãåîìåòðè÷íó êîðåêö³þ, ô³ëüòðàö³þ òà 
³íø³ îïåðàö³¿ íàä ðàäàðíèìè äàíèìè. 

При необхідності виконання атмосферної корекції для 
оптичних даних Sentinel-2, використовується інструмент Sen2Cor. 
Sen2Cor дозволяє виправляти атмосферний вплив на оптичні 
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зображення, враховуючи різні атмосферні умови та ефекти, такі як 
розсіювання світла атмосферою. Цей інструмент допомагає 
отримати більш точні та коректні дані, що можуть бути 
використані для аналізу та класифікації земного покриву. Велика 
частина обробки автоматизована за допомогою скриптів на мові 
програмування Python.  

Навчальні, тестові та валідаційні дані, необхідні для навчання 
та тестування моделей класифікації, зберігаються на закритому 
бакеті AWS. Крім того, на бакеті AWS збережений код, який 
використовується для класифікації та обробки даних. Це дозволяє 
забезпечити централізований та надійний доступ до програмного 
забезпечення та алгоритмів, які використовуються в процесі 
створення карт класифікації земного покриву. Такий підхід сприяє 
збереженню даних та програмного забезпечення в безпечному та 
контрольованому середовищі, що є важливим аспектом при роботі 
з великими обсягами даних та конфіденційною інформацією. 

Для досягнення ефективності та швидкості обробки великих 
обсягів даних для побудови карт класифікації земного покриву для 
України, використовується паралельний підхід. Попередня 
обробка та класифікація виконуються одночасно для кожної зі 
смуг, на які поділена територія України, і це відбувається на 
окремих обчислювальних інстансах. 

Паралельна обробка даних для кожної смуги дозволяє 
оптимізувати використання ресурсів і швидкість обробки, а також 
підвищує продуктивність із врахуванням великих масштабів. 
Такий підхід обробки даних є особливо важливим при обробці 
великого обсягу супутникових даних для аналізу земного покриву 
на великій  території. В результаті використання паралельного 
обчислення вдається зменшити час обробки та підвищити 
продуктивність завдяки розподіленню завдань на декілька 
незалежних інстансів. 

Результатом виконання коду на кожному інстансі є: карта 
класифікації земного покриву та ймовірність належності кожного 
пікселя до визначеного класу.  

Обидва растри зберігаються у форматі Geotiff на закритому 
бакеті AWS. Збереження цих даних на серверах AWS забезпечує їх 
доступність та зберігання в безпечному середовищі для 
подальшого аналізу та використання. 

Для смуг супутникових даних, де відсутні навчальні дані, 
застосовується підхід перенесення моделей. Оскільки смуги 
перекриваються між собою, це дає можливість використовувати 
інформацію з попередньої смуги (рис. 7). Процес перенесення 
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навчання базується не на навченій моделі, а на результатах 
класифікації моделі. Тобто, щоб побудувати карту класифікації для 
наступної смуги створюються навчальні дані у місці перетину двох 
сусідніх смуг. Навчальні дані з попередньої смуги формуються на 
основі вибору пікселів з високою ймовірністю належності до 
різних класів земного покриву (обираються пікселі із ймовірністю 
не менші за 0.95).  Кількість пікселів обирається рівномірно, з 
метою забезпечення балансу в навчальних даних. Після створення 
навчальних даних проводиться процес класифікації супутникових 
даних для смуги, для якої не було навчальних даних. Результати 
класифікації зберігаються на бакеті. Отримавши навчальні дані з 
попередньої смуги, аналогічний процес створення навчальної 
вибірки та класифікації виконується для всіх наступних смуг. Цей 
процес повторюється для кожної смуги без наявних навчальних 
даних до завершення побудови карт класифікації для всіх смуг. 
Такий підхід дозволяє ефективно побудови карти класифікації для 
території України, навіть якщо не всі смуги мають навчальні дані.  

 

 
Ðèñ. 7. Çàãàëüíà ñõåìà ïîáóäîâè êàðò êëàñèô³êàö³¿ äëÿ òåðèòîð³é 

³ç â³äñóòí³ìè íàâ÷àëüíèìè äàíèìè â AWS 
 

Недоліком такого підходу є те, що процес побудови карт 
класифікації для різних смуг супутникових даних є послідовним. 
Оскільки для створення наступної смуги потрібно 
використовувати попередню смугу, це означає, що робота над 
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класифікацією нових смуг не може розпочатися, поки не буде 
завершена попередня. Необхідність чекати завершення 
попередньої смуги може обмежувати продуктивністю та 
швидкістю класифікації супутникових даних, але з іншого боку, 
такий підхід дозволяє коректно виконувати класифікацію для 
різних смуг та забезпечити належну якість результатів. 

Після успішної побудови та збереження усіх 9 смуг 
класифікації на вказаному бакеті, наступним кроком є об'єднання 
цих результатів, щоб отримати карту класифікації для всієї 
території України. Цей процес виконується на одному інстансі 
(рис. 8). 

 
Рис. 8. Загальна схема злиття карт класифікації із 

врахуванням ймовірності кожного пікселя в AWS 
 
Для об'єднання карт класифікації різних смуг супутникових 

даних в місцях перетину сусідніх смуг вибирається піксель, для 
якого ймовірність належності до певного класу земного покриву є 
найвищою. Це допомагає визначити клас земного покриву для 
кожного пікселя для території України. Обрані пікселі з високою 
ймовірністю належності до класів земного покриву об'єднуються, 
щоб сформувати кінцеву карту класифікації для всієї України.  

Такий підхід дозволяє створити єдину карту класифікації 
земного покриву для України, яка враховує результати 
класифікації для кожної смуги супутникових даних та забезпечує 
належну точність та інтерпретацію результатів. 
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ВИСНОВКИ 

У даному розділі розглянуто можливості побудови карти 
класифікації земного покриву в умовах відсутності даних для 
деяких регіонів, зокрема для території України. Результати 
експериментів показали, що методи Transfer Learning можуть бути 
успішно застосовані для класифікації типів земного покриву в 
регіонах з обмеженими або відсутніми наземними даними. 
Перенесення моделей, навчених на даних з центральних регіонів 
України, на західні регіони продемонструвало прийнятну точність 
класифікації від 76.4% до 84.2%. Подібні моделі трансферного 
навчання розроблено кафедрою математичного моделювання і 
аналізу даних НТУУ “КПІ” для розв’язання інших задач 
супутникового моніторингу [24]. 

Використання комбінованих даних з різних регіонів для 
навчання моделей показало покращення точності класифікації до 
87.4% для смуги 7, що свідчить про ефективність цього підходу для 
підвищення адаптивності моделей до різних географічних умов. 
Застосування методу голосування для вибору найбільш імовірного 
класу на основі результатів кількох моделей дозволило досягти 
точності 84.8% для смуги 7, підтверджуючи ефективність цього 
методу для зменшення невизначеності при класифікації. 

Найбільш ефективним підходом виявилося використання 
перетинів смуг супутникових зображень для створення додаткових 
навчальних вибірок (експеримент 4). Цей метод дозволив досягти 
точності 91.2% для смуги 80, що наближається до точності 
класифікації на основі наземних даних. Хоча побудова карт на 
основі наземних даних все ще забезпечує найвищу точність 
класифікації (94.5-96.1%), запропоновані методи Transfer Learning 
дозволяють отримати досить точні результати в умовах відсутності 
наземних даних. 

В рамках дослідження продемонстровано можливості хмарної 
платформи для ефективної паралельної обробки великих масивів 
супутникових даних з використанням її гнучких ресурсів. Зокрема, 
розроблено та впроваджено інформаційну технологію класифікації 
земного покриву для всієї території України на основі машинного 
навчання з використанням даних супутників Sentinel-1 та Sentinel-
2. Основною перевагою хмарних платформ є здатність 
масштабувати обчислювальні ресурси під потреби великих 
проєктів, що значно прискорює процес обробки та дозволяє 
виконувати класифікацію на великих територіях. Розподілена 
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паралельна обробка даних здійснюється по смугах зйомки на 
окремих інстансах. 

Для забезпечення класифікації на всій території України, 
зокрема в регіонах, де відсутні наземні дані, запропоновано 
використовувати метод перенесення навчання із застосуванням 
перетинів смуг для створення навчальних вибірок, що 
продемонстрував одні з найкращих результатів під час 
експериментів. Процес перенесення ґрунтується не на самій 
навчальній моделі, а на результатах її класифікації, оскільки 
сусідні смуги перекриваються між собою, що дозволяє 
використовувати інформацію з попередньої смуги для наступної. 
Таким чином, продемонстровано ефективність сучасних 
інструментів машинного навчання та хмарних технологій для 
обробки великих масивів супутникових даних. 

Запропоновані підходи можуть бути застосовані для 
моніторингу земного покриву для інших країн, де збір наземних 
даних є складним або неможливим. Подальші дослідження можуть 
бути спрямовані на вдосконалення методів Transfer Learning для 
підвищення точності класифікації та та розробку нових методів 
геопросторового інтелекту [25]. 
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ВСТУП 

Хмарні платформи відіграють критичну роль у забезпеченні 
ефективного злиття та гармонізації різнорідних геопросторових 
даних, враховуючи їхню різноманітність та велику кількість. Ці 
інноваційні технологічні засоби надають потужні інструменти для 
оптимального поєднання та аналізу різних джерел географічної 
інформації. 

Одним з ключових аспектів хмарних платформ є їх 
можливості для зберігання, обробки та обміну даними в реальному 
часі. Це дозволяє різним користувачам з різних місць спільно 
працювати над даними та спрощує процеси спільної обробки. Ще 
однією значущою перевагою є можливість інтеграції різних 
форматів даних з різних джерел. Це допомагає уникнути проблем 
з несумісністю та забезпечує безперешкодний потік інформації з 
різних джерел. Хмарні платформи також надають набір 
інструментів для обробки та аналізу геопросторових даних. Це 
може включати в себе використання геоінформаційних систем 
(ГІС), візуальний аналіз даних, статистичний аналіз та методи 
машинного навчання для вилучення додаткової інформації з 
наявних датасетів. 

Важливою функцією хмарних платформ є забезпечення 
доступу до готових наборів даних та географічних послуг. Це може 
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включати в себе геопросторові дані, картографічні послуги, 
інструменти геоаналізу та візуалізації. Завдяки цим можливостям, 
хмарні платформи дозволяють вирішувати складні задачі злиття та 
гармонізації геопросторових даних. Вони забезпечують швидкий 
доступ, зручність спільної роботи та розширені можливості 
аналізу, що робить їх незамінними інструментами для дослідження 
геопросторової інформації. 

1.1. ХМАРНІ ПЛАТФОРМИ ЯК ІНСТРУМЕНТ ГАРМОНІЗАЦІЇ 
РІЗНОРІДНИХ ДАНИХ 

На даний момент у світі існує чимало хмарних платформ, які 
надають інфраструктуру для роботи з готовими до використання 
супутниковими даними у зручний спосіб, що дозволяє перейти від 
підготовки даних до власне їх аналізу. Зокрема, Open Geospatial 
Consortium (OGC) [1] у травні 2023 року анонсував формування 
робочої групи [2] по розробці стандартів геопросторових даних, 
готових до аналізу (Analysis Ready Data — ARD). Дана робоча група 
у партнерстві з ISO/TC 211 [3] працює з багатокомпонентним 
стандартом для даних, готових до геопросторового аналізу, який 
спиратиметься на попередню роботу, виконану Комітетом з 
супутникових спостережень Землі CEOS [4]. Концепція ARD 
спочатку була розроблена комітетом CEOS, який визначає ARD як 
«супутникові дані, які були оброблені відповідно до мінімального 
набору вимог і організовані у форматі, який дозволяє здійснювати 
як швидкий аналіз із мінімумом додаткових зусиль користувача, 
так і аналіз часових рядів, а також виконувати злиття з іншими 
наборами даних». Прийнявши визначення CEOS-ARD як 
відправну точку, робоча група OGC розширить сферу застосування 
ARD із супутникових даних на всі геопросторові дані та розробить 
відповідні стандарти обміну та представлення геопросторової 
інформації. Використання хмарних платформ для роботи з 
готовими до аналізу супутниковими даними, таких як Google Earth 
Engine (GEE) або хмарної платформи CREODIAS, має кілька 
значних переваг. 

● Ìàñøòàáîâàí³ñòü: Õìàðí³ ïëàòôîðìè íàäàþòü äîñòóï äî 
ïîòóæíèõ îá÷èñëþâàëüíèõ ðåñóðñ³â, ùî äîçâîëÿº îáðîáëÿòè âåëèê³ 
îáñÿãè ñóïóòíèêîâèõ äàíèõ. Ìîæíà ïðàöþâàòè ç âåëèêèìè 
àðõ³âàìè çîáðàæåíü òà ïðîâîäèòè ñêëàäí³ îá÷èñëåííÿ áåç 
íåîáõ³äíîñò³ ï³äòðèìêè âëàñíèõ âåëèêèõ îá÷èñëþâàëüíèõ 
ïîòóæíîñòåé. 
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● Øâèäê³ñòü òà ïðîäóêòèâí³ñòü: Õìàðí³ ïëàòôîðìè 
âèêîðèñòîâóþòü ðîçïîä³ëåí³ îá÷èñëåííÿ, ùî äîçâîëÿº ðîçïîä³ëèòè 
çàâäàííÿ îáðîáêè äàíèõ ì³æ ê³ëüêîìà ñåðâåðàìè. Öå çàáåçïå÷óº 
øâèäøó îáðîáêó äàíèõ, îñê³ëüêè çàâäàííÿ ìîæóòü áóòè âèêîíàí³ 
ïàðàëåëüíî. 

● Çðó÷íèé äîñòóï äî äàíèõ: Çàâàíòàæåííÿ òà çáåð³ãàííÿ 
âåëèêîãî îáñÿãó ñóïóòíèêîâèõ äàíèõ ìîæå áóòè ñêëàäíèì 
çàâäàííÿì, ÿêùî äëÿ öüîãî âèêîðèñòîâóþòüñÿ âëàñí³ ðåñóðñè 
îðãàí³çàö³¿ àáî ðîçðîáíèêà. Õìàðí³ ïëàòôîðìè íàäàþòü 
öåíòðàë³çîâàíèé äîñòóï äî âåëèêèõ àðõ³â³â äàíèõ áåç íåîáõ³äíîñò³ 
¿õ ëîêàëüíîãî çáåð³ãàííÿ, ùî çðó÷íî äëÿ ñï³ëüíî¿ ðîáîòè òà îáì³íó 
äàíèìè ç êîëåãàìè. Ôîðìàò çáåð³ãàííÿ ARD-äàíèõ ó õìàð³ 
ïåðåäáà÷àº ìîæëèâ³ñòü âè÷èòêè ëèøå ö³ëüîâî¿ ÷àñòèíè çí³ìêó. 

● Âèñîêà äîñòóïí³ñòü: Õìàðí³ ïëàòôîðìè íàä³éí³ ³ ìàþòü 
âèñîêó äîñòóïí³ñòü, îñê³ëüêè âîíè çàáåçïå÷óþòü ðåçåðâíå 
êîï³þâàííÿ òà ðåïë³êàö³þ äàíèõ íà ð³çíèõ ñåðâåðàõ. Ìîæíà áóòè 
âïåâíåíèì â äîñòóïíîñò³ äàíèõ òà ñåðâ³ñ³â â áóäü-ÿêèé ÷àñ. 

● ²íòåãðàö³ÿ òà ñï³ëüíà ðîáîòà: Õìàðí³ ïëàòôîðìè ìàþòü 
³íòåãðîâàí³ ³íñòðóìåíòè òà ñåðâ³ñè, ùî ñïðèÿþòü ñï³ëüí³é ðîáîò³, 
îáì³íó äàíèìè òà âçàºìîä³¿ ì³æ ð³çíèìè êîðèñòóâà÷àìè. Âîíè 
äîçâîëÿþòü ëåãêî îáì³íþâàòèñÿ ðåçóëüòàòàìè, â³çóàë³çóâàòè äàí³ òà 
ñï³ëüíî ïðàöþâàòè íàä ïðîºêòàìè. 

● Îíîâëåííÿ òà âäîñêîíàëåííÿ: Õìàðí³ ïëàòôîðìè ïîñò³éíî 
îíîâëþþòüñÿ òà ïîêðàùóþòüñÿ, âêëþ÷àþ÷è äîäàâàííÿ íîâèõ 
ôóíêö³é, ³íñòðóìåíò³â òà äæåðåë äàíèõ. ª äîñòóï äî íîâèõ 
ìîæëèâîñòåé áåç íåîáõ³äíîñò³ ñàìîñò³éíîãî îíîâëåííÿ àïàðàòíîãî 
çàáåçïå÷åííÿ àáî ïðîãðàìíîãî çàáåçïå÷åííÿ. 

Ö³ ïåðåâàãè õìàðíèõ ïëàòôîðì çàáåçïå÷óþòü çðó÷íèé òà 
åôåêòèâíèé ñïîñ³á ðîáîòè ç âåëèêèìè îáñÿãàìè ïîïåðåäíüî 
îáðîáëåíèõ òà ãàðìîí³çîâàíèõ ñóïóòíèêîâèõ äàíèõ, äîçâîëÿþ÷è 
øâèäêî âèêîíóâàòè îáðîáêó, àíàë³ç òà â³çóàë³çàö³þ äàíèõ áåç 
çíà÷íèõ îá÷èñëþâàëüíèõ ðåñóðñ³â òà ñõîâèù äàíèõ íà ëîêàëüíîìó 
ð³âí³. 

1.2. ІНФРАСТРУКТУРА GOOGLE EARTH ENGINE 

Google Earth Engine (GEE) - öå õìàðíà ïëàòôîðìà, ðîçðîáëåíà 
êîìïàí³ºþ Google, ÿêà ïðèçíà÷åíà äëÿ îáðîáêè, àíàë³çó òà 
â³çóàë³çàö³¿ ãåîïðîñòîðîâèõ äàíèõ, çîêðåìà ñóïóòíèêîâèõ 
çîáðàæåíü. GEE ïîºäíóº â ñîá³ âåëèê³ îáñÿãè ñóïóòíèêîâèõ äàíèõ 
ç ðîçïîä³ëåíèìè îá÷èñëåííÿìè òà õìàðíîþ ³íôðàñòðóêòóðîþ, ùî 
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äîçâîëÿº âèêîíóâàòè îáðîáêó äàíèõ âåëèêîãî ìàñøòàáó 
áåçïîñåðåäíüî â õìàð³ (ðèñ. 1). 

 

 
Рис. 1. Інфраструктура GEE для роботи з геопросторовими 

даними 
 
Îñíîâí³ õàðàêòåðèñòèêè òà ìîæëèâîñò³ Google Earth Engine 

âêëþ÷àþòü íàñòóïí³. 
● Âåëèêèé îáñÿã íàÿâíèõ äàíèõ. GEE ì³ñòèòü âåëèêó ê³ëüê³ñòü 

ñóïóòíèêîâèõ äàíèõ ç ð³çíèõ äæåðåë, òàêèõ ÿê Landsat, Sentinel òà 
MODIS, à òàêîæ ³íøèõ äæåðåë. Öå äîçâîëÿº øâèäêî îòðèìóâàòè 
äîñòóï äî áàãàòîã³ãàáàéòíèõ àðõ³â³â çîáðàæåíü òà äàíèõ ïðî çåìíó 
ïîâåðõíþ. 

● Õìàðíà ³íôðàñòðóêòóðà. GEE âèêîðèñòîâóº õìàðíó 
³íôðàñòðóêòóðó Google äëÿ ðîçïîä³ëåíèõ îá÷èñëåíü. Öå îçíà÷àº, 
ùî º ìîæëèâ³ñòü îáðîáëÿòè äàí³ áåçïîñåðåäíüî íà ñåðâåðàõ 
Google, çàì³ñòü çàâàíòàæåííÿ ¿õ â ëîêàëüíó ³íôðàñòðóêòóðó ÷è íà 
êîðèñòóâàöüêèé êîìï'þòåð. Öå çàáåçïå÷óº øâèäêó òà åôåêòèâíó 
îáðîáêó âåëèêèõ îáñÿã³â äàíèõ. 

● Ïðîãðàìíèé ³íòåðôåéñ (API). GEE íàäàº API äëÿ ðîáîòè ç 
ïëàòôîðìîþ, ÿêå äîçâîëÿº ðîçðîáíèêàì ñòâîðþâàòè âëàñí³ 
ïðîãðàìè òà ñêðèïòè äëÿ äîñòóïó äî äàíèõ ³ âèêîíàííÿ àíàë³çó. 
API ï³äòðèìóº ê³ëüêà ìîâ ïðîãðàìóâàííÿ, çîêðåìà JavaScript òà 
Python. 

● Àíàë³ç òà îáðîáêà äàíèõ. GEE ìàº âáóäîâàí³ àëãîðèòìè äëÿ 
îáðîáêè ñóïóòíèêîâèõ äàíèõ. Öå âêëþ÷àº ðîçðàõóíîê ñòàòèñòèêè, 
êëàñèô³êàö³þ, ô³ëüòðàö³þ, àíàë³ç ÷àñîâèõ ðÿä³â òîùî.  

● Â³çóàë³çàö³ÿ äàíèõ. GEE íàäàº ïîòóæí³ ³íñòðóìåíòè äëÿ 
â³çóàë³çàö³¿ ñóïóòíèêîâèõ äàíèõ. ª ìîæëèâ³ñòü ñòâîðþâàòè 
çîáðàæåííÿ, â³äåî, àí³ìàö³þ òà âèêîðèñòîâóâàòè ³íø³ â³çóàëüí³ 
åôåêòè äëÿ ïðåäñòàâëåííÿ äàíèõ íà êàðò³ àáî â ³íòåðàêòèâíîìó 
ðåæèì³. 



4.1. Ñó÷àñí³ ï³äõîäè äî çëèòòÿ òà ãàðìîí³çàö³¿ ð³çíîð³äíèõ ãåîïðîñòîðîâèõ… 

407 

  

Â ³íôðàñòðóêòóð³ Google Earth Engine (GEE) äîñòóïí³ ð³çí³ 
ñïîñîáè ðîáîòè ç ñóïóòíèêîâèìè äàíèìè. Îñü äåÿê³ ç íèõ: 

● Çàïèòè ç âèêîðèñòàííÿì JavaScript àáî Python. GEE íàäàº 
ìîæëèâ³ñòü ñòâîðþâàòè òà âèêîíóâàòè çàïèòè äî ïîïåðåäíüî 
ï³äãîòîâëåíîãî êàòàëîãó ñóïóòíèêîâèõ äàíèõ çà äîïîìîãîþ ìîâ 
ïðîãðàìóâàííÿ JavaScript àáî Python. 

● Âáóäîâàí³ àëãîðèòìè îáðîáêè. GEE ìàº áàãàòî âáóäîâàíèõ 
àëãîðèòì³â îáðîáêè ñóïóòíèêîâèõ äàíèõ, ÿê³ ìîæíà 
âèêîðèñòîâóâàòè äëÿ âèëó÷åííÿ äîäàòêîâî¿ ³íôîðìàö³¿ ç 
çîáðàæåíü. Öå âêëþ÷àº ô³ëüòðàö³þ, êëàñèô³êàö³þ, àíàë³ç ÷àñîâèõ 
ðÿä³â, îòðèìàííÿ ³íäåêñ³â (íàïðèêëàä, NDVI, NDWI) òà áàãàòî 
³íøîãî. 

● Â³çóàë³çàö³ÿ äàíèõ. GEE ìàº ïîòóæí³ ìîæëèâîñò³ ïî 
â³çóàë³çàö³¿ ñóïóòíèêîâèõ äàíèõ. Ìîæíà ñòâîðþâàòè êîëüîðîâ³ 
çîáðàæåííÿ, çîáðàæåííÿ ç ïñåâäîêîëüîðàìè, àí³ìàö³þ òà ³íø³ 
â³çóàëüí³ åôåêòè äëÿ íàî÷íîãî ïðåäñòàâëåííÿ äàíèõ òà ðåçóëüòàò³â 
¿õ îáðîáêè. 

● Îáðîáêà âåëèêîãî îáñÿãó äàíèõ: ²íôðàñòðóêòóðà GEE 
ñïåö³àëüíî ðîçðîáëåíà äëÿ îáðîáêè ñóïóòíèêîâèõ äàíèõ âåëèêîãî 
îá’ºìó. GEE âèêîðèñòîâóº ðîçïîä³ëåí³ îá÷èñëåííÿ òà õìàðíó 
³íôðàñòðóêòóðó êîìïàí³¿ Google äëÿ øâèäêî¿ òà åôåêòèâíî¿ 
îáðîáêè äàíèõ âåëèêîãî îáñÿãó áåç íåîáõ³äíîñò³ ¿õ ëîêàëüíîãî 
çàâàíòàæåííÿ. 

● ²íòåãðàö³ÿ ç ³íøèìè ³íñòðóìåíòàìè: GEE ï³äòðèìóº 
³íòåãðàö³þ ç ð³çíèìè ³íñòðóìåíòàìè òà ñåðâ³ñàìè, âêëþ÷àþ÷è 
Google Maps API, Google Earth, Google Drive òà ³íø³. Öå äîçâîëÿº 
ëåãêî îáì³íþâàòèñÿ äàíèìè, â³çóàë³çóâàòè ¿õ íà êàðò³ òà 
³íòåãðóâàòè ç ³íøèìè ïðîºêòàìè. Ìîæíà âèêîíóâàòè ðîáîòè â 
îíëàéí-ðåäàêòîð³ â áðàóçåð³ (ðèñ. 2). 

GEE íàäàº äîñòóï äî øèðîêîãî ïåðåë³êó ñóïóòíèêîâèõ äàíèõ 
³ ãåîïðîñòîðîâèõ äàíèõ ç ð³çíèõ äæåðåë. Îñü ê³ëüêà ïðèêëàä³â 
äæåðåë äàíèõ, äîñòóïíèõ ó â³äêðèòîìó êàòàëîç³ GEE 
(https://developers.google.com/earth-engine/datasets/catalog): 

● Landsat. Êàòàëîã Landsat âêëþ÷àº äàí³ ð³çíèõ ñóïóòíèê³â 
Landsat, òàêèõ ÿê Landsat 5, Landsat 7 òà Landsat 8. Ö³ êîëåêö³¿ 
ì³ñòÿòü ìóëüòèñïåêòðàëüí³ çîáðàæåííÿ ç âèñîêèì ïðîñòîðîâèì 
ðîçð³çíåííÿì. 

● Sentinel. Êàòàëîã Sentinel ì³ñòèòü äàí³ ñóïóòíèê³â Sentinel-
2 òà Sentinel-1. Sentinel-2 íàäàº ìóëüòèñïåêòðàëüí³ çîáðàæåííÿ ç 
ïðîñòîðîâèì ðîçð³çíåííÿì 10 ì, à Sentinel-1 íàäàº ðàäàðí³ äàí³ ç 
ïðîñòîðîâèì ðîçð³çíåííÿì 10 ì. 
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● MODIS. Êàòàëîã MODIS ì³ñòèòü äàí³ ñóïóòíèê³â Terra òà 
Aqua, îáëàäíàíèõ ³íñòðóìåíòîì MODIS (Moderate Resolution 
Imaging Spectroradiometer). Ö³ äàí³ âèêîðèñòîâóþòüñÿ äëÿ 
ñïîñòåðåæåíü çà êë³ìàòîì, äîñë³äæåííÿ çì³í åêîëîã³¿ òà ³íøèõ 
ãëîáàëüíèõ ïðîöåñ³â. 

● Landsat Global Archive Consolidation. Öåé êàòàëîã ì³ñòèòü 
çîáðàæåííÿ ç Landsat, ÿê³ áóëè â³äíîâëåí³ òà âèïðàâëåí³ äëÿ 
çàáåçïå÷åííÿ âèùî¿ ÿêîñò³ äàíèõ. 
Âåêòîðí³ äàí³: GEE òàêîæ ìàº êîëåêö³þ âåêòîðíèõ äàíèõ, òàêèõ ÿê 
êîðäîíè êðà¿í, àäì³í³ñòðàòèâí³ îäèíèö³, ã³äðîãðàô³÷í³ äàí³ òîùî. 
 

 
Рис. 2. Редактор коду GEE та приклад візуалізації даних 

 
Каталог даних (рис. 3) постійно оновлюється, і в ньому 

можуть бути представлені дані з інших джерел, а також 
спеціалізовані набори даних для конкретних галузей застосування. 
Користувачі можуть здійснювати пошук та використовувати ці 
дані в прикладних дослідженнях на платформі GEE. 

CREODIAS [6] - це хмарна платформа, розроблена за 
підтримки Європейського космічного агентства, яка надає 
користувачам прямий доступ до широкого спектра супутникових 
даних, зокрема даних від супутників Sentinel Європейської 
програми Copernicus, Landsat, MODIS та інших геопросторових 
продуктів. CREODIAS забезпечує доступ до репозиторію даних 
Copernicus і дозволяє користувачам зберігати, обробляти та 
аналізувати великі обсяги даних спостереження Землі в хмарному 
середовищі. Платформа надає оброблені супутникові дані (ARD) з 
зручним веб-інтерфейсом, полегшуючи доступ до них для 
дослідників, бізнесу та інших організацій. 
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Рис. 3. Каталог даних GEE 

1.3. ІНФРАСТРУКТУРА CREODIAS 

CREODIAS надає наступні можливості (ðèñ. 4). 
● Äîñòóï äî äàíèõ. CREODIAS íàäàº äîñòóï äî âåëèêî¿ 

ê³ëüêîñò³ äàíèõ ñïîñòåðåæåííÿ Çåìë³ ç ð³çíèõ ñóïóòíèê³â. Ö³ äàí³ 
ìîæíà âèêîðèñòîâóâàòè äëÿ ð³çíèõ ö³ëåé, íàïðèêëàä äëÿ 
ìîí³òîðèíãó çåìëåêîðèñòóâàííÿ, â³äñòåæåííÿ çì³íè êë³ìàòó òà 
óïðàâë³ííÿ ïðèðîäíèìè ðåñóðñàìè. 

● Îáðîáêà äàíèõ. CREODIAS ïðîïîíóº ð³çíîìàí³òí³ 
³íñòðóìåíòè òà ñåðâ³ñè äëÿ îáðîáêè äàíèõ ñïîñòåðåæåííÿ Çåìë³. 
Ö³ ³íñòðóìåíòè ìîæíà âèêîðèñòîâóâàòè äëÿ îòðèìàííÿ ³íôîðìàö³¿ 
ç äàíèõ, òàêî¿ ÿê ðîçòàøóâàííÿ îá’ºêò³â, ñòóï³íü ´ðóíòîâîãî 
ïîêðèâó òà ê³ëüê³ñòü ðîñëèííîñò³. 

● Â³çóàë³çàö³ÿ äàíèõ. CREODIAS íàäàº ð³çí³ çàñîáè 
â³çóàë³çàö³¿ äàíèõ ñïîñòåðåæåííÿ Çåìë³. Ö³ ³íñòðóìåíòè ìîæíà 
âèêîðèñòîâóâàòè äëÿ ïîáóäîâè êàðò, ä³àãðàì òà ³íøèõ 
ïðåäñòàâëåíü. 

● Òåõí³÷íà ï³äòðèìêà. Â ìåæàõ ñåðâ³ñó ï³äòðèìêè 
êîðèñòóâà÷àì ïðîïîíóºòüñÿ òåõí³÷íà ï³äòðèìêà. 

● Äîêóìåíòàö³ÿ: CREODIAS ì³ñòèòü äåòàëüíó äîêóìåíòàö³þ, 
ÿêà ìîæå äîïîìîãòè êîðèñòóâà÷àì ä³çíàòèñÿ ïðî ïëàòôîðìó, 
íàÿâí³ ³íñòðóìåíòè òà ïîñëóãè. 
● Ôîðóìè êîðèñòóâà÷³â. CREODIAS ïðîïîíóº íàá³ð ôîðóì³â 
êîðèñòóâà÷³â, äå ìîæíà ñòàâèòè çàïèòàííÿ òà ä³ëèòèñÿ 
³íôîðìàö³ºþ. 
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Рис. 4. Можливостi хмарної платформи CREODIAS 

 
Â êàòàëîç³ ïëàòôîðìè ïðåäñòàâëåí³ äàí³ íàñòóïíèõ 

ñóïóòíèêîâèõ àïàðàò³â: 
● Sentinel-1. Ðàäàðí³ äàí³ ïðîñòîðîâîãî ðîçð³çíåííÿ 10 ì, 

âèì³ðþâàííÿ âèñîòè ïîâåðõí³, âèÿâëåííÿ çì³í, âèì³ðþâàííÿ 
äåôîðìàö³é òà áàãàòî ³íøîãî. 

● Sentinel-2. Îïòè÷í³ äàí³ ç ïðîñòîðîâèì ðîçð³çíåííÿì 10 ì, 
ùî âêëþ÷àþòü áàãàòîñïåêòðàëüí³ çîáðàæåííÿ, ÿê³ ìîæóòü 
âèêîðèñòîâóâàòèñü äëÿ îö³íêè âåãåòàö³¿, ìîí³òîðèíãó âîäíèõ 
ðåñóðñ³â, êëàñèô³êàö³¿ çåìåëüíîãî ïîêðèâó, êàðòîãðàôóâàííÿ 
òîùî. 

● Sentinel-3. Äàí³ ïðî îêåàí, âêëþ÷àþ÷è îêåàíîãðàô³÷í³ 
ïàðàìåòðè, òåìïåðàòóðó ïîâåðõí³ ìîðÿ, ñòàí õâèëü, õìàðí³ñòü íàä 
ïîâåðõíåþ âîäè, çàáðóäíåííÿ âîäè òà ³íø³ ïîêàçíèêè ñòàíó 
îêåàíó. 

● Sentinel-5P. Äàí³ ïðî àòìîñôåðó, âêëþ÷àþ÷è ³íôîðìàö³þ 
ïðî ðîçïîä³ë ãàç³â, àåðîçîë³â, îçîíîâèé øàð òà ³íø³ àòìîñôåðí³ 
ïàðàìåòðè. 

● Sentinel-6. Äàí³ ìîí³òîðèíãó îêåàí³â, çîêðåìà âèì³ðþâàííÿ 
ð³âíÿ ìîðÿ, õâèëü òà ³íøèõ ïàðàìåòð³â âîäè. 

● EUMETSAT. Äàí³ ãåîñòàö³îíàðíèõ ìåòåîðîëîã³÷íèõ 
ñóïóòíèê³â ªâðîïåéñüêîãî ìåòåîðîëîã³÷íîãî öåíòðó EUMETSAT, 
âêëþ÷àþ÷è äàí³ ç ñóïóòíèê³â Meteosat òà MetOp. 
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Âàðòî òàêîæ âèñâ³òëèòè äåÿê³ êëþ÷îâ³ îñîáëèâîñò³ ïëàòôîðìè 
CREODIAS (ðèñ. 5), çîêðåìà íàñòóïí³. 

● Ïëàòà çà âèêîðèñòàííÿ òà ïàêåòí³ ï³äïèñêè. Êîðèñòóâà÷³ 
ìîæóòü âèáðàòè ìîäåëü ö³íîóòâîðåííÿ, ÿêà íàéêðàùå â³äïîâ³äàº ¿õ 
ïîòðåáàì íåçàëåæíî â³ä òîãî, ÷è õî÷óòü âîíè ïëàòèòè çà êîæíå 
îêðåìå âèêîðèñòàííÿ ïëàòôîðìè ÷è ï³äïèñàòèñÿ íà ì³ñÿ÷íèé àáî 
ð³÷íèé ïëàí. 

● Â³äêðèò³ñòü òà ñóì³ñí³ñòü. ïëàòôîðìà CREODIAS º 
â³äêðèòîþ òà ñóì³ñíîþ ç ð³çíèìè ñòàíäàðòàìè, ùî äîçâîëÿº 
êîìïàí³ÿì ëåãêî ³íòåãðóâàòè ¿¿ ç³ ³íøèìè ³ñíóþ÷èìè ñèñòåìàìè. 

● Áåçêîøòîâíå íàäàííÿ ïîñëóã. Ïëàòôîðìà CREODIAS 
ïðîïîíóº áåçêîøòîâíå íàäàííÿ ïîñëóã, à ñàìå êîæåí ìîæå 
îòðèìàòè äî íå¿ äîñòóï òà âèêîðèñòîâóâàòè ¿¿ â íåêîìåðö³éíèõ 
ö³ëÿõ. 

● Êîìåðö³éíèé ìîäóëü äëÿ âèêîðèñòàííÿ ñòîðîíí³ìè 
îïåðàòîðàìè. CREODIAS òàêîæ ïðîïîíóº êîìåðö³éíèé ìîäóëü, 
ÿêèé íàäàº ìîæëèâ³ñòü ðîçãîðòàííÿ âëàñíèõ ïðîãðàì òà ñåðâ³ñ³â íà 
ïëàòôîðì³. 

Європейська хмарна платформа пропонує зручні інструменти 
для навігації у великому обсязі супутникових знімків. За 
допомогою програми EO Browser (рис. 6) [7] можна легко 
отримати необхідні зображення шляхом простого запиту. Для 
цього потрібно вказати всього три параметри: ім’я супутникової 
системи, відсоток хмарності в межах від 0 до 100 та період часу. 
Отримані результати можна переглядати в режимах True або False 
Color, а також із застосуванням індексів, таких як NDVI чи EVI, 
або власних комбінацій каналів. Після пошуку можна зберегти 
посилання для подальшого обміну результатами, або завантажити 
зображення без геопросторової прив'язки. Цей засіб особливо 
корисний для швидкого виконання візуального аналізу конкретної 
території та порівняльного аналізу різних зображень. 

Каталог даних хмарної платформи Creodias доступний за 
посиланням [8].  Він дозволяє виконувати операції з пошуку за 
локацією, часовим інтервалом, типом продукту, хмарним 
покривом (для оптичних даних). Після обробки дані можуть бути 
скопійовані у файлове сховище користувача.  

Data Explorer (рис. 7) [8] — це сервіс, який втілює весь раніше 
накопичений досвід платформи та її користувачів і відрізняється 
розширеним функціоналом. За допомогою даного інструменту 
можна більш детально ознайомитися з наявними продуктами та 
одночасно використати їх при розв’язанні користувацьких задач. 
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Рис. 5. Особливості хмарної платформи CREODIAS 

 

 
Рис. 6. Сервіс EO Browser 

 
Äëÿ ðîáîòè ç ñóïóòíèêîâèìè äàíèìè íà ïëàòôîðì³ 

CREODIAS ìîæíà âèêîðèñòîâóâàòè API-³íòåðôåéñ, ÿêèé íåþ 
íàäàºòüñÿ. API CREODIAS äîçâîëÿº îòðèìóâàòè äîñòóï äî 
êàòàëîãó äàíèõ, çä³éñíþâàòè ¿õ ïîøóê, îòðèìóâàòè ìåòàäàí³ òà 
çàâàíòàæóâàòè áåçïîñåðåäíüî ñàì³ ñóïóòíèêîâ³ äàí³. 

Основними елементами API CREODIAS є наступні. 
● Catalog API: Öåé API äîçâîëÿº çä³éñíþâàòè ïîøóê òà 

îòðèìóâàòè ³íôîðìàö³þ ïðî íàÿâí³ ñóïóòíèêîâ³ äàí³ â 
³íôðàñòðóêòóð³. ª ìîæëèâ³ñòü øóêàòè äàí³ çà äàòîþ, 
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ãåîãðàô³÷íèìè êîîðäèíàòàìè, ñóïóòíèêîâèì ñåíñîðîì, òèïîì 
äàíèõ òà ³íøèìè ïàðàìåòðàìè. Çàïèòè äî Catalog API äîçâîëÿþòü 
çíàéòè íåîáõ³äí³ äàí³ äëÿ âàøîãî çàñòîñóâàííÿ. 

 

 
Рис. 7.  Data Explorer 

 
● Download API: Öåé API äîçâîëÿº çàâàíòàæóâàòè 

ñóïóòíèêîâ³ äàí³. Ï³ñëÿ ïîøóêó òà âèáîðó íåîáõ³äíèõ äàíèõ ìîæíà 
âèêîðèñòàòè ³íñòðóìåíòè Download API äëÿ îòðèìàííÿ âëàñíå 
ôàéë³â äàíèõ. Çàâàíòàæåííÿ ìîæå çä³éñíþâàòèñÿ ÷åðåç ïðîòîêîë 
FTP àáî çà äîïîìîãîþ HTTPS-çàïèòó. 

● Metadata API: Öåé API äîçâîëÿº îòðèìàòè ìåòàäàí³ ïðî 
ñóïóòíèêîâ³ äàí³. ª ìîæëèâ³ñòü îòðèìàòè äåòàëüíó ³íôîðìàö³þ 
ïðî êîæíèé ñóïóòíèêîâèé çí³ìîê, âêëþ÷àþ÷è ïàðàìåòðè 
ñóïóòíèêîâîãî ñåíñîðà, äàòó òà ÷àñ çéîìêè, ðîçì³ðè ôàéëó òà ³íø³ 
õàðàêòåðèñòèêè. Öÿ ³íôîðìàö³ÿ êîðèñíà äëÿ ïîäàëüøîãî àíàë³çó 
òà âèêîðèñòàííÿ ñóïóòíèêîâèõ äàíèõ. 

Äëÿ âçàºìîä³¿ ç API CREODIAS ìîæíà âèêîðèñòîâóâàòè ð³çí³ 
ìîâè ïðîãðàìóâàííÿ òà ñïåö³àë³çîâàí³ á³áë³îòåêè. Íàïðèêëàä, ó 
Python ìîæíà âèêîðèñòîâóâàòè á³áë³îòåêè, òàê³ ÿê creodiaspy àáî 
sentinelsat, äëÿ ñïðîùåííÿ êîìóí³êàö³¿ ç API òà çðó÷íîãî 
îòðèìàííÿ äàíèõ.  

Â ïëàòôîðì³ ïðèñóòí³é òàêîæ Horizon Cloud Dashboard — öå 
Âåá-³íòåðôåéñ, ùî äîçâîëÿº ëåãêî êåðóâàòè õìàðíèìè ðåñóðñàìè, 
òàêèìè ÿê â³ðòóàëüí³ ìàøèíè, òîìè ñõîâèù ³ ìåðåæ³ (ðèñ. 8). Â³í 
çàñíîâàíèé íà â³äêðèòîìó ÏÇ OpenStack. Çàâäÿêè öüîìó 
³íñòðóìåíòó, êîðèñòóâà÷³ ìîæóòü øâèäêî ñòâîðþâàòè ³ 
íàëàøòîâóâàòè íîâ³ â³ðòóàëüí³ ìàøèíè ç ð³çíèìè îïåðàö³éíèìè 
ñèñòåìàìè, çì³íþâàòè ïàðàìåòðè, íàïðèêëàä, îá’ºì SSD-äèñêà, 
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àáî çì³íþâàòè îá’ºì îïåðàòèâíî¿ ïàì'ÿò³ òà ê³ëüê³ñòü ÿäåð CPU. 
×åðåç öåé ³íòåðôåéñ íàäàºòüñÿ òàêîæ äîñòóï äî ð³çíèõ õìàðíèõ 
ïîñëóã, òàêèõ ÿê ñõîâèùå îá'ºêò³â, áàçè äàíèõ ³ çàñîáè 
áàëàíñóâàííÿ íàâàíòàæåííÿ. Horizon Cloud Dashboard º ïîòóæíèì 
³íñòðóìåíòîì êåðóâàííÿ õìàðíèìè ðåñóðñàìè. Öå ³äåàëüíèé âèá³ð 
äëÿ îðãàí³çàö³é, ùî øóêàþòü ìàñøòàáîâàíó òà íàä³éíó õìàðíó 
ïëàòôîðìó ç â³äêðèòèì êîäîì. 

 

 
Рис. 8.  Horizon Cloud Management Panel 

 
Íà â³ðòóàëüíèõ îá÷èñëþâàëüíèõ ðåñóðñàõ, äîñòóïíèõ â 

³íôðàñòðóêòóð³ CREODIAS, º ìîæëèâ³ñòü ïðàöþâàòè ç 
ãåîïðîñòîðîâèìè äàíèìè, ÿê³ çáåð³ãàþòüñÿ ó õìàð³, íàïðÿìó (ðèñ. 
9). 

 

 
Рис. 9.  Каталог даних на хмарному обчислювальному 

сервері CREODIAS 

ВИСНОВКИ 

В даному розділі проаналізовано сучасні хмарні платформи 
обробки геопросторових даних Google Earth Engine та CREODIAS. 
Вони дозволяють використовувати великі обсяги гармонізованих 



4.1. Ñó÷àñí³ ï³äõîäè äî çëèòòÿ òà ãàðìîí³çàö³¿ ð³çíîð³äíèõ ãåîïðîñòîðîâèõ… 

415 

  

даних, готових для подальшого аналізу, та потужну обчислювальну 
інфраструктуру. Сучасні хмарні платформи, які містять як 
обчислювальну інфраструктуру, так і каталоги гармонізованих 
готових до використанням супутникових даних (Analysis ready 
data — ARD) стали невід’ємною частиною сучасного 
геопросторового аналізу та складовою парадигми, яка передбачає 
зміщення фокусу уваги на дослідження, а не на зусилля з 
попередньої підготовки данних. Хмарні платформи надають 
можливості масштабування обчислювальної інфраструктури, 
зручний доступ до даних, можливості інтеграції та спільної роботи. 
Широкий спектр даних, масштабовані обчислювальні потужності 
дозволяють швидко на ефективно організовувати роботу з 
геопросторовими даними. 

Хмарні платформи дозволяють ефективно розв’язувати 
складні задачі обробки геопросторових даних без витрат на 
створення власної ІТ-інфраструктури [9–12]. Використання 
хмарних платформ є перспективним напрямком для розробки 
інформаційних систем геопросторового аналізу [13–15]. 
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ВСТУП 

Геопросторові дані відіграють ключову роль у багатьох 
сучасних сферах діяльності, від управління природними ресурсами 
до міського планування та екологічного моніторингу. Їх належна 
обробка, зберігання та представлення стали важливими 
завданнями для багатьох організацій та наукових установ. Зокрема, 
значне місце в цих процесах займають геопортали — веб-системи, 
які надають користувачам зручний доступ до різноманітних 
картографічних ресурсів і можливість інтерактивної взаємодії з 
ними. 

Розвиток технологій, поява відкритих даних та вдосконалення 
мережевих інструментів значно спростили процеси публікації та 
візуалізації геопросторових даних в Інтернеті. Це призвело до 
зростання популярності геопорталів, які дозволяють користувачам 
без прив’язки до конкретного місця працювати з великими 
обсягами геоінформації. Інструменти геопорталів знаходять 
застосування в таких сферах, як моніторинг навколишнього 
середовища, розробка міської інфраструктури, управління 
ресурсами та створення систем «розумних міст». 

В даному розділі наведено огляд сучасних підходів до 
публікації геопросторових даних через Інтернет, аналіз ключових 
компонентів та технологій для створення ефективних геопорталів, 
а також визначення основних факторів, що впливають на вибір 
відповідних технологічних рішень для їх реалізації. 
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2.1. ОГЛЯД ПОРТАЛІВ 

Геопортали стали невід'ємною частиною сучасних 
інформаційних систем [1], які надають можливість зберігати, 
візуалізувати та аналізувати геопросторові дані без прив’язки до 
конкретного робочого місця. Вони є інструментами, що 
дозволяють об'єднати різноманітні джерела даних у зручному Веб-
інтерфейсі, надаючи користувачам доступ до картографічної 
інформації, супутникових знімків, даних про землекористування 
тощо [2]. Сучасні геопортали використовуються в різних галузях, 
включаючи управління природними ресурсами, планування 
міської інфраструктури, екологічний моніторинг та застосунки 
розумного міста [3]. Завдяки розвитку технологій і доступності 
відкритих даних, створення геопорталів стало доступнішим, що 
сприяє їх широкому застосуванню. У цьому розділі розглядаються 
ключові компоненти та технології, які використовуються для 
створення геопорталів, а також фактори, що впливають на вибір 
технологічної платформи для їх реалізації. 

Геопортали є потужними інструментами для зберігання, 
візуалізації та аналізу геопросторових даних. Вони об'єднують дані 
з різних джерел, надаючи користувачам можливість переглядати, 
аналізувати та взаємодіяти з цими даними. Розглянемо основні 
компоненти, які впливають на вибір тієї чи іншої технологічної 
платформи. 

Першим кроком у створенні геопорталу є визначення його цілей 
та вимог. Необхідно чітко зрозуміти, які задачі має вирішувати 
геопортал. Це можуть бути такі завдання, як навігація, 
екологічний моніторинг, управління ресурсами, або вирішення 
питань, пов'язаних з розумними містами. Важливо також 
визначити основну аудиторію користувачів геопорталу. Це можуть 
бути громадські організації, державні установи, комерційні 
компанії або звичайні громадяни. Від цього залежить набір 
функцій, які повинні бути реалізовані, такі як пошук, фільтрація, 
аналіз даних та інтеграція з іншими сервісами. 

Наступним етапом є збір та підготовка даних. Слід визначити, 
які саме дані потрібні для досягнення поставлених цілей, а також 
знайти відповідні джерела для їх отримання. Це можуть бути 
відкриті дані, комерційні дані, дані від державних установ або 
результати власних досліджень. Необхідно також врахувати типи 
даних, які будуть використовуватися, наприклад, векторні дані 
(точки, лінії, полігони) та растрові дані (супутникові знімки, карти 
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висот, аерофотозйомка). Дані можуть бути представлені у різних 
форматах, таких як Shapefile, GeoJSON, KML, GeoTIFF. 

Архітектура геопорталу складається з кількох важливих 
компонентів. Серверна частина відповідає за обробку даних та 
управління запитами. Популярними рішеннями з відкритим 
вихідним кодом є GeoServer, MapServer та QGIS Server [4], які 
використовуються для публікації геопросторових даних. Для 
зберігання геопросторових даних часто використовують бази 
даних, зокрема PostGIS — розширення PostgreSQL. Технології 
кешування, такі як GeoWebCache або MapProxy, використовуються 
для підвищення швидкості завантаження карт та зменшення 
навантаження на обчислювальні ресурси. Стандартизовані API та 
сервіси, наприклад ті, що задовольняють OGC стандартам (WMS, 
WFS, WCS), забезпечують доступ до даних для інших систем і 
додатків. Сама можливість використання різноманітних 
картографічних сервісів стала знаковою віхою розвитку 
геопорталів [5]. 

Інтерфейс користувача є одним з ключових елементів 
геопорталу. В його основі зазвичай лежить Веб-додаток з 
інтуїтивно зрозумілим інтерфейсом. На сьогодні стандартом галузі 
є JavaScript-бібліотеки, такі як Leaflet, OpenLayers або Mapbox GL 
JS, які дозволяють створювати інтерактивні карти. Дизайн 
користувацького інтерфейсу (UX/UI дизайн) має забезпечувати 
зручність використання, доступність та привабливий зовнішній 
вигляд. 

Інтеграція з іншими системами та розширюваність 
функціоналу є важливими аспектами для забезпечення гнучкості 
та масштабованості геопорталу. Геопортал має бути здатним, 
принаймні на рівні архітектури, інтегруватися з іншими 
інформаційними системами, такими як ERP, CRM, та 
забезпечувати можливість додавання нових функцій та модулів у 
майбутньому. 

Останнім, але не менш важливим аспектом є безпека та 
доступність. Необхідно забезпечити захист даних та доступність 
лише для авторизованих користувачів, а також можливість гнучкого 
керування доступом до різних функцій порталу. Геопортал повинен 
бути доступним на різних пристроях і відповідати вимогам 
доступності для людей з особливими потребами. 

Якщо підсумувати поточний стан розвитку популярних 
технологій [6] для створення геопорталів, то популярними 
технологіями та інструментами є наступні. 

Сервери карт: GeoServer, MapServer, QGIS Server 
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Бази даних: PostGIS, MongoDB, CouchDB 
Фронтенд-бібліотеки: Leaflet, OpenLayers, Mapbox GL JS тощо 
Картографічні сервіси: Google Maps API, ArcGIS Online, Bing 

Maps 
Нижче більш детально розглянуті основні серверні 

інструменти, клієнтські бібліотеки та «коробочні» (майже готові до 
використання) рішення на прикладі Mapbender. 

2.2. СЕРВЕРНА ЧАСТИНА 

2.2.1. GEOSERVER 

GeoServer [7] — це популярний сервер з відкритим вихідним 
кодом для публікації та управління геопросторовими даними. 
Дистрибутиви програмного забезпечення доступні на сторінці 
проєкту Geoserver (рис. 1). Він дозволяє користувачам 
обмінюватись, обробляти і редагувати геопросторову інформацію 
відповідно до стандартів OGC (Open Geospatial Consortium), таких 
як WMS (Web Map Service), WFS (Web Feature Service), WCS (Web 
Coverage Service) тощо. 

 
Рис.  1.  Стартова сторінка проєкту  GeoServer 

 
GeoServer складається з кількох ключових компонентів, які 

забезпечують його функціональність та масштабованість. 
Архітектура та ядро базуються на Java-технологіях, що 

дозволяє запускати GeoServer в будь-якому середовищі, яке 
підтримує JVM (Java Virtual Machine). Для управління 
конфігурацією та забезпечення гнучкості обробки Веб-запитів 
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GeoServer використовує Spring Framework [8]. Для роботи з 
геопросторовими даними використовується бібліотека GeoTools 
[9], яка підтримує багато форматів даних та операцій з геоданими. 

Підтримка стандартів OGC [10] є важливим аспектом 
GeoServer. Сервіс WMS дозволяє динамічно генерувати карти з 
геопросторових даних, підтримуючи різні формати виводу (PNG, 
JPEG, GIF, SVG, PDF). Сервіс WFS забезпечує доступ до 
векторних даних і маніпуляцію ними у таких форматах, як GML 
та GeoJSON. Сервіс WCS надає доступ до растрових даних, таких 
як супутникові знімки, а Web Processing Service (WPS) дозволяє 
виконувати просторовий аналіз та обробку даних на сервері. 

Управління даними в GeoServer включає можливість 
підключення до різноманітних баз даних, таких як PostGIS, Oracle 
Spatial, MySQL та MS SQL Server. GeoServer також підтримує 
роботу з основними форматами геопросторових даних, включаючи 
Shapefile, GeoTIFF, KML, CSV та GeoJSON. Управління 
джерелами даних, стилями та сервісами здійснюється через Веб-
інтерфейс. 

Конфігурація та налаштування здійснюються за допомогою 
інтуїтивно зрозумілої адміністративної панелі, яка дозволяє 
налаштовувати джерела даних, стилі, користувачів та політики 
доступу. Для налаштування сервера та його сервісів також можна 
використовувати XML-файли. GeoServer надає RESTful API для 
автоматизації завдань управління та конфігурації. 

Безпека забезпечується завдяки підтримці різних механізмів 
аутентифікації, таких як LDAP та JDBC, а також можливості 
обмеження доступу до даних на рівні користувача або групи. Для 
захисту даних під час передачі підтримуються безпечні з'єднання 
за допомогою SSL/TLS. 

Масштабованість і продуктивність GeoServer підвищуються 
завдяки використанню GeoWebCache для кешування растрових 
фрагментів і прискорення рендерингу карт. Крім того, GeoServer 
підтримує кластерну роботу, що дозволяє розподіляти обробку 
даних і підвищувати надійність (відмовостійкість) системи. 

Інтеграція з іншими системами забезпечується завдяки 
підтримці плагінів та розширень, які дозволяють інтегрувати 
GeoServer з іншими сервісами та розширювати його 
функціональність. Наприклад, інтеграція з GDAL дозволяє 
підтримувати додаткові формати даних. GeoServer також легко 
взаємодіє з іншими GIS-системами, такими як QGIS та ArcGIS. 

GeoServer є досить потужним, гнучким та універсальним 
рішенням для створення геопорталів, що дозволяє інтегрувати та 
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візуалізувати геопросторові дані з різних джерел. Його архітектура 
забезпечує високу продуктивність, масштабованість та безпеку, що 
робить GeoServer відмінним вибором для різноманітних 
застосувань у галузі геоінформаційних систем. 

2.2.2. MAPSERVER  

MapServer [11] — ще один з популярних серверів з відкритим 
вихідним кодом для публікації геопросторових даних у Веб-
середовищі. Дистрибутиви програмного забезпечення доступні на 
сторінці проєкту MapServer (рис. 2). Він надає можливості для 
побудови карт і публікації географічних даних, а також підтримує 
різноманітні Інтернет-протоколи та формати. MapServer відомий 
своєю високою продуктивністю та гнучкістю в налаштуванні. 

Серверна частина MapServer складається з кількох основних 
компонентів, кожен з яких забезпечує його функціональність та 
інтеграційні можливості. 

 

 
Рис.  2.  Стартова сторінка проєкту  MapServer 

 
Архітектура та ядро MapServer побудовані на мовах 

програмування C і C++, що дозволяє досягати високої 
продуктивності та ефективного використання ресурсів. MapServer 
може функціонувати як CGI-додаток або через MapScript, що 
забезпечує його сумісність із різними середовищами та інтеграцію 
з іншими мовами програмування, такими як Python, PHP, Perl, 
Ruby, Java та C#. 
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Підтримка стандартів OGC є важливою частиною MapServer. 
Він забезпечує динамічне створення картографічних зображень 
через WMS сервіс, підтримуючи різні формати виводу, такі як 
PNG, JPEG, GIF, SVG та PDF. WFS дозволяє доступ до векторних 
геоданих у форматах GML та GeoJSON, а WCS надає доступ до 
растрових даних, таких як супутникові знімки та моделі висот. 
Крім того, MapServer підтримує WPS для виконання 
геопросторових обчислень і аналізів на сервері, а також Tile Map 
Service (TMS) і Web Map Tile Service (WMTS) для створення тайлів 
(фрагментів растрових зображень), що підвищує швидкість 
передачі та відображення карт. 

Управління даними в MapServer здійснюється за допомогою 
підтримки різноманітних файлових форматів, включаючи 
Shapefile, GeoTIFF, та інші формати, сумісні з OGR [12] (частина 
бібліотеки GDAL (Geospatial Data Abstraction Library) для роботи з 
векторними даними), такі як CSV, KML та GML. MapServer 
підтримує підключення до баз даних, таких як PostGIS, Oracle 
Spatial і MySQL, що дозволяє обробляти векторні та растрові дані, 
а також накладати їх один на одного. 

Конфігурація та налаштування здійснюються через основний 
конфігураційний файл MapFile, який описує джерела даних, шари, 
стилі та проєкції. MapFile використовується для налаштування 
відображення карт і визначення параметрів роботи сервера. Крім 
того, MapServer підтримує складні стилі та символи для візуалізації 
геопросторових даних, включаючи використання Styled Layer 
Descriptor (SLD). 

Безпека в MapServer забезпечується через налаштування 
контролю доступу до даних і сервісів за допомогою аутентифікації 
та авторизації, а також підтримку шифрування з'єднань за 
допомогою HTTPS для захисту даних під час передачі. 

Масштабованість і продуктивність досягаються завдяки 
використанню зовнішніх інструментів для кешування 
картографічних елементів (прямокутних фрагментів карти або 
тайлів), таких як MapCache, що підвищує швидкість відображення 
карт. Крім того, оптимізація конфігураційних файлів і 
налаштувань сервера дозволяє покращити загальну продуктивність 
системи. 

Інтеграція з іншими системами здійснюється через MapScript 
API, який дозволяє інтегрувати MapServer з іншими програмами 
та мовами програмування, такими як Python, PHP, Perl, Ruby, 
Java, C#. Крім того, MapServer підтримує плагіни для розширення 
функціональності та інтеграції з іншими системами. 
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MapServer є потужним та гнучким інструментом для 
публікації геопросторових даних у Веб-середовищі, але вже на мові 
C/C++. Він забезпечує високу продуктивність, підтримку 
стандартів OGC та можливість інтеграції з різними системами і 
мовами програмування. Це робить MapServer ідеальним вибором 
для створення геопорталів і геоінформаційних систем різної 
складності, коли акцент робиться на швидкодію. 

2.2.3. QGIS SERVER 

QGIS Server [13] — це серверний компонент з відкритим 
вихідним кодом, який дозволяє публікувати геопросторові дані і 
сервіси на основі проєктів QGIS. Дистрибутиви програмного 
забезпечення доступні на сторінці проєкту MapServer (рис. 3).  
QGIS Server надає можливість створювати картографічні продкути 
для Веб та геоінформаційні сервіси, підтримуючи стандарти OGC, 
такі як WMS, WFS, WCS та ін. Завдяки QGIS Server можна легко 
розгортати комплексні ГІС-рішення, використовуючи переваги 
QGIS Desktop для попередньої підготовки даних і проєктів [14]. 

 

 
Рис.  3.  Стартова сторінка проєкту QGIS Server 

 
Серверна частина QGIS Server складається з кількох основних 

компонентів, які забезпечують його функціональність та гнучкість 
у використанні. 

Архітектура та ядро QGIS Server побудовані на C++ і 
підтримують розширення через Python, що дозволяє досягати 
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високої продуктивності та гнучкості в налаштуваннях. QGIS Server 
використовує ядро QGIS, яке забезпечує доступ до всіх функцій і 
можливостей QGIS Desktop для обробки та візуалізації даних. Крім 
того, QGIS Server підтримує QGIS Processing Framework, що надає 
велику кількість інструментів для обробки даних, включаючи 
обчислення, аналіз та трансформацію даних. 

Підтримка стандартів OGC в QGIS Server включає кілька 
важливих сервісів. WMS дозволяє створювати та публікувати 
картографічні зображення в різних форматах, таких як PNG, 
JPEG, SVG та PDF, із підтримкою стилізації шарів. WFS 
забезпечує доступ до векторних геоданих у форматах GML та 
GeoJSON, а WCS надає доступ до растрових даних, таких як 
супутникові знімки та моделі висот. QGIS Server також підтримує 
WPS для серверної обробки даних з використанням геоалгоритмів 
із QGIS Processing Toolbox, а також WMTS для публікації карт у 
вигляді набору растрових фрагментів, що підвищує швидкість 
рендерингу та відображення карт. 

Управління даними в QGIS Server здійснюється за допомогою 
підтримки підключення до різних геопросторових баз даних, таких 
як PostGIS, Oracle Spatial, MySQL та SpatiaLite. Сервер також 
працює з широким спектром геопросторових форматів, 
включаючи Shapefile, GeoTIFF, KML, GML, GPX, GeoJSON та 
багато інших. Крім того, QGIS Server підтримує роботу з різними 
проєкціями і можливість трансформації між ними в реальному 
часі. 

Конфігурація та налаштування QGIS Server базуються на 
використанні проєктів QGIS (.qgs/.qgz), які визначають шари, 
стилі, символогію та загальний вигляд карт. Це дозволяє 
використовувати всі можливості QGIS Desktop без необхідності 
додаткових налаштувань сервера. Підтримка SLD (Styled Layer 
Descriptor) і QML (QGIS Layer Style File) дозволяє детально 
налаштовувати відображення даних, а можливість налаштування 
серверних проєктів через графічний інтерфейс QGIS Desktop 
робить процес конфігурації простим і зручним. 

Безпека QGIS Server забезпечується за допомогою різних 
механізмів аутентифікації та авторизації, таких як базова 
аутентифікація, OAuth2 і LDAP. Сервер також дозволяє 
налаштовувати права доступу до різних шарів і сервісів для різних 
груп користувачів, а підтримка SSL/TLS забезпечує шифрування 
з'єднань для захисту даних під час передачі. 

Масштабованість і продуктивність QGIS Server досягається 
через оптимізацію рендерингу карт, використання кешування та 
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інтеграцію з зовнішніми системами кешування для зменшення 
навантаження на сервер. Крім того, сервер підтримує розподілені 
обчислення і кластеризацію, що забезпечує високу доступність та 
надійність сервісів. 

Інтеграція з іншими системами в QGIS Server можлива завдяки 
підтримці плагінів Python, які дозволяють розширювати 
функціональність сервера та інтегрувати його з іншими системами. 
Використання PyQGIS надає програмний доступ до 
функціональності QGIS Server, що дозволяє автоматизувати 
процеси та інтегрувати різні системи. Сервер також легко 
інтегрується з іншими ГІС-системами, такими як QGIS Desktop, 
ArcGIS, GRASS GIS та інші інструменти. 

QGIS Server є потужним і гнучким інструментом для 
публікації геопросторових даних та картографічних сервісів, але 
має додаткові вимоги до проєктів, які може підтримувати. Його 
тісна інтеграція з QGIS Desktop робить його ідеальним рішенням 
для організацій, які вже використовують QGIS у своїй роботі. 
Завдяки підтримці стандартів OGC і широким можливостям 
налаштування, QGIS Server може бути використаний для 
створення складних геоінформаційних систем, забезпечуючи 
високу продуктивність і надійність. 

2.3. КЛІЄНТСЬКІ БІБЛІОТЕКИ 

2.3.1. LEAFLET 

Leaflet [15] — це легка і проста у використанні бібліотека 
JavaScript, яка використовується для створення інтерактивних карт 
у веб-додатках, розроблена в Україні. Посилання на документацію 
та дистрибутив бібліотеки доступні на сторінці проєкту Leaflet 
(рис. 4).  Завдяки своїй гнучкості і потужним можливостям Leaflet 
став популярним інструментом для розробки геопорталів, які 
надають користувачам можливість взаємодії з геопросторовими 
даними через Веб-інтерфейс [16]. 

Бібліотека Leaflet пропонує широкий спектр можливостей, 
що робить її популярним вибором для розробників інтерактивних 
карт. 

Легкість і швидкодія Leaflet досягається завдяки малому 
розміру, всього близько 39KB (gzip), що робить цю бібліотеку 
майже ідеальним рішенням для використання на Веб-сайтах з 
обмеженими ресурсами. Завдяки оптимізованому рендерингу та 
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кешуванню, Leaflet забезпечує високу швидкість роботи навіть на 
мобільних пристроях. 

 

 
Рис.  4.  Стартова сторінка проєкту Leaflet 

 
Підтримка різноманітних форматів даних дозволяє працювати з 

векторними шарами, такими як GeoJSON, які легко візуалізувати 
і стилізувати. Leaflet також підтримує додавання картографічних 
зображень з популярних картографічних сервісів, таких як 
OpenStreetMap, Google Maps, Mapbox тощо. Крім того, бібліотека 
надає можливість кластеризації, що дозволяє об'єднувати велику 
кількість точок даних у кластери для покращення візуалізації. 

Інтерактивність є однією з ключових особливостей Leaflet. 
Бібліотека підтримує різноманітні події, такі як клацання миші, 
наведення курсору, масштабування, що дозволяє створювати 
динамічні та інтерактивні карти. Leaflet також дозволяє додавати 
інтерактивні елементи (попапи і тултіпи) для відображення 
інформації при натисканні на об'єкти на карті, а також легко 
управляти шарами і контролерами, що дає змогу користувачам 
перемикатися між різними наборами даних. 

Масштабованість та розширюваність Leaflet забезпечується 
завдяки великій кількості доступних плагінів, які розширюють 
функціональні можливості бібліотеки, додаючи підтримку 
графіків, маршрутизації, анімацій і багато іншого. Крім того, 
бібліотека пропонує широкі можливості для кастомізації, 
включаючи створення власних іконок, стилів для ліній і полігонів. 

Відкритий код і спільнота є важливими аспектами Leaflet. Це 
проєкт з відкритим кодом, що робить його доступним для 
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модифікацій і вдосконалень від спільноти розробників. Завдяки 
широкій та активній спільноті користувачів і розробників, 
створюються додаткові інструменти та забезпечується підтримка і 
розвиток бібліотеки. 

Приклади використання Leaflet для створення геопорталів. 
Розглянемо приклад розробки простого Веб-додатка з картою на 
базі Open Street Map. Почнемо з декларації DOCTYPE для HTML. 
У заголовковій частині (блок head) підключені метатеги для 
встановлення кодування сторінки (UTF-8) та налаштування для 
адаптивного дизайну (viewport). Підключено CSS бібліотеки Leaflet 
для стилізації карти та налаштування висоти елемента карти через 
стиль. 

Тіло сторінки (блок body) включає div елемент з 
ідентифікатором «map», який буде використовуватись як 
контейнер для відображення карти. Підключається JavaScript файл 
бібліотеки Leaflet, яка використовується для роботи з картами. В 
блоці JavaScript коду ініціалізується карта з центром на 
координатах Києва та заданим рівнем масштабування. Додається 
шар картографічного зображення з OpenStreetMap для 
відображення карти. Потім додаються різні геооб'єкти: маркер, 
круг і полігон, кожен з яких має власне спливаюче вікно із 
текстом. Результат представлений на рис. 5. 

 
<!DOCTYPE html> 
<html> 
<head> 
    <title>Simple Map</title> 
    <meta charset="utf-8" /> 
    <meta name="viewport" content="width=device-width, initial-
scale=1.0"> 
    <link rel="stylesheet" href="https://unpkg.com/leaflet/dist/leaflet.css" /> 
    <style> 
        #map { height: 500px; } 
    </style> 
</head> 
<body> 
    <div id="map"></div> 
 
    <script src="https://unpkg.com/leaflet/dist/leaflet.js"></script> 
    <script> 
        // Ініціалізація карти 
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        var map = L.map('map').setView([50.4501, 30.5234], 13); // 
Координати Києва 
 
        // Додавання картографічного зображення з OpenStreetMap 
        L.tileLayer('https://{s}.tile.openstreetmap.org/{z}/{x}/{y}.png', { 
            maxZoom: 19, 
            attribution: 'Map data © <a 
href="https://www.openstreetmap.org/copyright">OpenStreetMap</a> 
contributors' 
        }).addTo(map); 
 
        // Додавання маркера 
        var marker = L.marker([50.4501, 30.5234]).addTo(map) 
            .bindPopup('<b>Київ</b><br>Столиця України.') 
            .openPopup(); 
 
        // Додавання круга 
        var circle = L.circle([50.4501, 30.5], { 
            color: 'red', 
            fillColor: '#f03', 
            fillOpacity: 0.5, 
            radius: 500 
        }).addTo(map).bindPopup('Це круг.'); 
 
        // Додавання полігона 
        var polygon = L.polygon([ 
            [50.49, 30.49], 
            [50.50, 30.49], 
            [50.50, 30.51], 
            [50.49, 30.51] 
        ]).addTo(map).bindPopup('Це полігон.'); 
    </script> 
</body> 
</html> 
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(à) 

 
(á) 

Рис.  5. Створення карти OSM з кількома маркерами (а) та 
текстовим описовим атрибутом (б) 

 
Використання даних в форматі GeoJSON (масив точкових 

даних) для візуалізації можна представити наступним чином. 
 
<!DOCTYPE html> 
<html> 
<head> 
    <title>GeoJSON Example</title> 
    <meta charset="utf-8" /> 
    <meta name="viewport" content="width=device-width, initial-
scale=1.0"> 
    <link rel="stylesheet" href="https://unpkg.com/leaflet/dist/leaflet.css" /> 
    <style> 
        #map { height: 500px; } 
    </style> 
</head> 
<body> 
    <div id="map"></div> 
 
    <script src="https://unpkg.com/leaflet/dist/leaflet.js"></script> 
    <script> 
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        // Ініціалізація карти 
        var map = L.map('map').setView([50.4501, 30.5234], 13); 
 
        // Додавання каргографічного зображення з OpenStreetMap 
        L.tileLayer('https://{s}.tile.openstreetmap.org/{z}/{x}/{y}.png', { 
            maxZoom: 19, 
            attribution: 'Map data © <a 
href="https://www.openstreetmap.org/copyright">OpenStreetMap</a> 
contributors' 
        }).addTo(map); 
 
        // GeoJSON дані 
        var geojsonData = { 
            "type": "FeatureCollection", 
            "features": [ 
                { 
                    "type": "Feature", 
                    "properties": { 
                        "name": "Місце A", 
                        "popupContent": "Це місце A!" 
                    }, 
                    "geometry": { 
                        "type": "Point", 
                        "coordinates": [30.5234, 50.4501] 
                    } 
                }, 
                { 
                    "type": "Feature", 
                    "properties": { 
                        "name": "Місце B", 
                        "popupContent": "Це місце B!" 
                    }, 
                    "geometry": { 
                        "type": "Point", 
                        "coordinates": [30.5250, 50.4520] 
                    } 
                } 
            ] 
        }; 
 
        // Додавання GeoJSON до карти 
        L.geoJSON(geojsonData, { 
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            onEachFeature: function (feature, layer) { 
                if (feature.properties && feature.properties.popupContent) { 
                    layer.bindPopup(feature.properties.popupContent); 
                } 
            } 
        }).addTo(map); 
    </script> 
</body> 
</html> 
 

 
Цей HTML-документ є представленням Веб-сторінки з 

інтерактивною картою, яка відображає дані в форматі GeoJSON за 
допомогою бібліотеки Leaflet. У заголовній частині (head) частині 
аналогічно попередньому прикладу задається заголовок сторінки, 
встановлюється кодування символів (UTF-8) і налаштовується 
адаптивність сторінки для мобільних пристроїв, а також 
підключається CSS-файл бібліотеки Leaflet для стилізації карти, а 
також задається стиль для елемента з картою, встановлюючи 
висоту карти на 500 пікселів. 

У body частині сторінки міститься контейнер з 
ідентифікатором «map», який використовується для відображення 
карти. 

JavaScript код ініціалізує карту, встановлюючи її центр на 
координатах Києва з рівнем масштабування 13. Потім на карту 
додається шар картографічного зображення з OpenStreetMap, який 
використовується як базова карта. Далі в коді визначається об'єкт 
GeoJSON, який містить два об'єкти з типом «Feature», що мають 
тип геометрії «Point» з відповідними координатами. Кожен об'єкт 
також містить властивості, включаючи ім'я та текст для 
спливаючого вікна (popup). Останній блок коду додає GeoJSON 
дані на карту за допомогою функції L.geoJSON. При додаванні 
кожного об'єкта на карту, для кожного з них створюється 
спливаюче вікно, якщо об'єкт має властивість popupContent. 
Нарешті, всі об'єкти додаються на карту. Результат виконання 
коду представлений на рис. 6. 

Leaflet дозволяє легко нарощувати функціонал шляхом 
підключення плагінів з додатковими функціями, наприклад для 
підтримки побудови маршрутів. Плагін Leaflet Routing Machine 
[17] дозволяє додавати можливості побудови маршруту на карту. 
Прокладемо маршрут між точками A та B. 

 



4.2. Çàñîáè ïóáë³êàö³¿ òà ïðåäñòàâëåííÿ ãåîïðîñòîðîâèõ äàíèõ â ³íòåðíåò 

433 

  

 
Рис.  6. Побудова карти OSM з кількома маркерами в JSON-

форматі 
 

<!DOCTYPE html> 
<html> 
<head> 
    <title>Routing Example</title> 
    <meta charset="utf-8" /> 
    <meta name="viewport" content="width=device-width, initial-
scale=1.0"> 
    <link rel="stylesheet" href="https://unpkg.com/leaflet/dist/leaflet.css" /> 
    <link rel="stylesheet" href="https://unpkg.com/leaflet-routing-
machine/dist/leaflet-routing-machine.css" /> 
    <style> 
        #map { height: 500px; } 
    </style> 
</head> 
<body> 
    <div id="map"></div> 
 
    <script src="https://unpkg.com/leaflet/dist/leaflet.js"></script> 
    <script src="https://unpkg.com/leaflet-routing-machine/dist/leaflet-
routing-machine.js"></script> 
    <script> 
        // Ініціалізація карти 
        var map = L.map('map').setView([50.4501, 30.5234], 13); 
 
        // Додавання каргографічного зображення з OpenStreetMap 
        L.tileLayer('https://{s}.tile.openstreetmap.org/{z}/{x}/{y}.png', { 
            maxZoom: 19, 
            attribution: 'Map data © <a 
href="https://www.openstreetmap.org/copyright">OpenStreetMap</a> 
contributors' 
        }).addTo(map); 
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        // Маршрутизація 
        L.Routing.control({ 
            waypoints: [ 
                L.latLng(50.4501, 30.5234), 
                L.latLng(50.4547, 30.5238) 
            ], 
            routeWhileDragging: true 
        }).addTo(map); 
    </script> 
</body> 
</html> 
 

HTML-документ починається з декларації DOCTYPE. У 
заголовковій частині (head) визначені метатеги для встановлення 
кодування сторінки (UTF-8) та забезпечення адаптивності дизайну 
для мобільних пристроїв. Підключено два CSS файли: один для 
базової стилізації карти через бібліотеку Leaflet, а інший для 
додавання стилів для маршрутизації з використанням бібліотеки 
Leaflet Routing Machine. Стиль задає висоту контейнера карти. 

Аналогічно попередньому прикладу тіло сторінки (body) 
містить div елемент з ідентифікатором «map», який буде 
використовуватися як контейнер для карти. Підключаються 
JavaScript файли бібліотек Leaflet та Leaflet Routing Machine для 
роботи з картою та реалізації функціоналу маршрутизації. 

Блок JavaScript коду ініціалізує карту з центром на Києві 
(координати) та заданим рівнем масштабування. Додається  шар 
зображення з OpenStreetMap для відображення базової карти. 
Додається маршрутизатор (L.Routing.control) на карту з 
початковою і кінцевою точками маршруту, дозволяючи 
користувачам змінювати маршрут перетягуванням його на карті. 
Графічний вигляд створеного маршруту представлений на рис. 7. 

Leaflet äîçâîëÿº äîñèòü ëåãêî íàëàãîäæóâàòè âèêîðèñòàííÿ 
øàð³â ³ êîíòðîëåð³â. 
 
<!DOCTYPE html> 
<html> 
<head> 
    <title>Layers Example</title> 
    <meta charset="utf-8" /> 
    <meta name="viewport" content="width=device-width, initial-
scale=1.0"> 
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    <link rel="stylesheet" href="https://unpkg.com/leaflet/dist/leaflet.css" /> 
    <style> 
        #map { height: 500px; } 
    </style> 
</head> 
<body> 
    <div id="map"></div> 
 
    <script src="https://unpkg.com/leaflet/dist/leaflet.js"></script> 
    <script> 
        // Ініціалізація карти 
        var map = L.map('map').setView([50.4501, 30.5234], 13); 
 
        // Зображення OpenStreetMap 
        var osmLayer = 
L.tileLayer('https://{s}.tile.openstreetmap.org/{z}/{x}/{y}.png', { 
            maxZoom: 19, 
            attribution: 'Map data © <a 
href="https://www.openstreetmap.org/copyright">OpenStreetMap</a> 
contributors' 
        }); 
 
        // Зображення Google Maps 
        var googleLayer = 
L.tileLayer('http://{s}.google.com/vt/lyrs=m&x={x}&y={y}&z={z}', { 
            maxZoom: 20, 
            subdomains: ['mt0', 'mt1', 'mt2', 'mt3'], 
            attribution: 'Map data © <a 
href="https://www.google.com/maps">Google Maps</a>' 
        }); 
 
        // Додавання зображення на карту 
        osmLayer.addTo(map); 
 
        // Маркери 
        var markerA = L.marker([50.4501, 30.5234]).bindPopup('Місце A'); 
        var markerB = L.marker([50.4547, 30.5238]).bindPopup('Місце B'); 
 
        // Група маркерів 
        var markersGroup = L.layerGroup([markerA, markerB]); 
 
        // Контролери шарів 
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        var baseLayers = { 
            'OpenStreetMap': osmLayer, 
            'Google Maps': googleLayer 
        }; 
 
        var overlays = { 
            'Маркери': markersGroup 
        }; 
 
        // Додавання контролера шарів 
        L.control.layers(baseLayers, overlays).addTo(map); 
    </script> 
</body> 
</html> 
 

 
Рис.  7. Прокладання маршруту між двома точками із 

використанням плагіну 
 

Більша частина коду (заголовкова та тіло сторінки) аналогічні 
попереднім прикладам, але є відмінність у частині JavaScript. 
Створюються два шари картографічних зображень: OpenStreetMap 
і Google Maps, кожен з яких має свої параметри конфігурації, такі 
як максимальний рівень масштабування і атрибуція. Далі 
створюються два маркери з координатами в Києві. Кожний маркер 
має прив'язане спливаюче вікно, яке відображає текст при 
натисканні на маркер. Маркери об'єднуються в групу, яку можна 
використовувати як один шар. І описується контролер шарів, в 
якому визначаються базові шари (OpenStreetMap і Google Maps) і 
оверлейний шар (група маркерів). Контролер шарів додається на 
карту, даючи користувачам можливість перемикатися між цими 
шарами (рис. 8). 
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Рис. 8. Додавання шарів на карту 

 
Виділимо основні переваги та недоліки  використання Leaflet. 

Бібліотека Leflet є доволі цікавим та легким у використанні 
рішенням для розробки користувацького інтерфейсу геопорталу. 
Вона має свої переваги та недоліки, які наведені нижче. 

Переваги. Leaflet легко інтегрується з іншими JavaScript-
фреймворками, такими як React, Angular і Vue.js, що дозволяє 
створювати складні Веб-додатки з інтерактивними картами. 
Завдяки оптимізації та кешуванню, бібліотека забезпечує високу 
продуктивність навіть на мобільних пристроях і в умовах 
обмежених ресурсів. Leaflet пропонує великий вибір інструментів 
для створення кастомних рішень, які можуть задовольнити 
потреби різних проєктів. Крім того, активна спільнота розробників 
постійно оновлює бібліотеку та створює нові плагіни та 
інструменти. 

Недоліки. Попри всі переваги, Leaflet може мати деякі 
обмеження у функціональності в порівнянні з іншими 
бібліотеками, наприклад OpenLayers, особливо коли йдеться про 
роботу з великими наборами даних. Також деякі складні функції, 
наприклад, обробка 3D-даних або підтримка специфічних 
форматів, можуть вимагати використання додаткових плагінів або 
розширень. 

В цілому ж Leaflet — це потужна і гнучка бібліотека для 
створення інтерактивних карт, яка ідеально підходить для 
розробки геопорталів помірної складності. Завдяки легкості 
інтеграції, широкій підтримці стандартів і наявності великої 
кількості плагінів, Leaflet може бути ефективним рішенням для 
різних веб-проєктів, що потребують візуалізації геопросторових 
даних. 
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2.3.2. OPENLAYERS 

OpenLayers [18] — це потужна бібліотека JavaScript з 
відкритим кодом, яка використовується для створення динамічних 
Веб-карт та інтерактивних геопорталів. Дистрибутив бібліотеки та 
документація доступні та сторінці Openlayers (рис. 9). OpenLayers 
забезпечує широкі можливості для роботи з різноманітними 
геопросторовими даними і підтримує великий набір функцій, 
включаючи візуалізацію векторних і растрових шарів, роботу з 
різними проєкціями, інтеграцію з геопросторовими сервісами та 
багато іншого. Завдяки своїй потужності і гнучкості, OpenLayers є 
відмінним вибором для розробників, які створюють 
геоінформаційні системи [19]. 

 

 
Рис. 9. Стартова сторінка проєкту OpenLayers 

 
OpenLayers пропонує широкий спектр можливостей для 

роботи з геопросторовими даними. 
Бібліотека підтримує роботу з векторними форматами, такими 

як GeoJSON, KML, GML, GPX, IGC, TopoJSON, а також із 
растровими даними, дозволяючи використовувати різноманітні 
картографічні сервіси, зокрема WMS, WMTS, TMS та інші. 

OpenLayers має вбудовану підтримку більшості проєкцій і систем 
координат, а також забезпечує легке перетворення координат між 
різними системами координат, що спрощує роботу з даними з 
різних джерел. 

Бібліотека дозволяє відстежувати та обробляти різноманітні 
події на карті, такі як клацання миші, панорамування, 
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масштабування та зміна вигляду карти. Крім того, є можливість 
додавання інтерактивних елементів та інформаційних вікон для 
відображення деталей про об’єкти на карті. OpenLayers надає 
доволі широкі можливості налаштування стилів для векторних 
шарів, включаючи маркери, лінії та полігони, а також дозволяє 
додавати анімації об'єктів на карті для створення динамічних 
візуалізацій.  

Бібліотека легко інтегрується з популярними геосервісами, 
такими як Google Maps, Bing Maps, Mapbox, а також підтримує 
стандарти OGC, включаючи WMS, WFS, WCS, що розширює її 
можливості в контексті роботи з геоданими. 

OpenLayers оптимізована для роботи з великими наборами 
даних, що забезпечує високу продуктивність і масштабованість. 
Підтримка кешування елементів картографічного зображення 
допомагає знизити навантаження на сервер і покращити 
швидкість завантаження карт. 

Реалізуємо просте відображення карти за допомогою 
OpenLayers з OSM-зображенням. 
 
<!DOCTYPE html> 
<html lang="en"> 
  <head> 
    <meta charset="UTF-8" /> 
    <meta name="viewport" content="width=device-width, initial-scale=1.0" 
/> 
    <title>OpenLayers OpenStreetMap Example</title> 
    <link 
      rel="stylesheet" 
      href="https://cdn.jsdelivr.net/npm/ol@v7.4.0/ol.css" 
    /> 
    <style> 
      .map { 
        height: 500px; 
        width: 100%; 
      } 
    </style> 
  </head> 
  <body> 
    <h2>Карта OpenStreetMap за допомогою OpenLayers</h2> 
    <div id="map" class="map"></div> 
    <script type="module"> 
      import Map from "https://cdn.jsdelivr.net/npm/ol@v7.4.0/Map.js"; 
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      import View from "https://cdn.jsdelivr.net/npm/ol@v7.4.0/View.js"; 
      import TileLayer from 
"https://cdn.jsdelivr.net/npm/ol@v7.4.0/layer/Tile.js"; 
      import OSM from 
"https://cdn.jsdelivr.net/npm/ol@v7.4.0/source/OSM.js"; 
 
      // Створення растрового шару з OpenStreetMap 
      const osmLayer = new TileLayer({ 
        source: new OSM(), 
      }); 
 
      // Створення карти 
      const map = new Map({ 
        target: "map", // Ідентифікатор елемента HTML, в якому буде 
відображена карта 
        layers: [osmLayer], // Додаємо шар з OSM 
        view: new View({ 
          center: [3398015, 6524165], // Центр карти у форматі EPSG:3857 
(Web Mercator) 
          zoom: 12, // Початковий масштаб 
        }), 
      }); 
    </script> 
  </body> 
</html> 

У заголовковій частині (head) встановлюється кодування 
символів (UTF-8) і налаштовується адаптивний дизайн для 
мобільних пристроїв. Також підключається CSS-файл бібліотеки 
OpenLayers для стилізації карти. У тілі сторінки (body) є заголовок 
і контейнер з ідентифікатором «map», який буде 
використовуватися для відображення карти. Карта має висоту 500 
пікселів і ширину 100%, щоб заповнювати весь доступний простір 
на сторінці. 

JavaScript код підключається як модуль і імпортує необхідні 
класи з бібліотеки OpenLayers: Map, View, TileLayer та OSM. 
Створюється шар картографічного зображення, який 
використовує OpenStreetMap як джерело даних. Потім 
створюється карта, яка відображається в контейнері з 
ідентифікатором «map». Карта містить шар з OpenStreetMap (рис. 
10)  і задається початковий вигляд з центром на визначених 
координатах у системі координат EPSG:3857 (Web Mercator) і з 
початковим масштабом 12. 
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Рис. 10.  Відображення базової карти засобами OpenLayers 

 
Відобразимо дані в GeoJSON-форматі засобами OpenLayers: 
 

<!DOCTYPE html> 
<html lang="en"> 
<head> 
    <meta charset="UTF-8"> 
    <meta name="viewport" content="width=device-width, initial-
scale=1.0"> 
    <title>OpenLayers GeoJSON Example for Kyiv</title> 
    <link rel="stylesheet" 
href="https://cdnjs.cloudflare.com/ajax/libs/ol3/4.6.5/ol.css"> 
    <script 
src="https://cdnjs.cloudflare.com/ajax/libs/ol3/4.6.5/ol.js"></script> 
    <style> 
        .map { 
            height: 100vh; 
            width: 100%; 
        } 
    </style> 
</head> 
<body> 
    <div id="map" class="map"></div> 
    <script> 
        // Додамо повідомлення для налагодження 
        console.log('Initializing map...'); 
 
        // Створення карти 
        var map = new ol.Map({ 
            target: 'map', 
            layers: [ 



Ч а с т и н а  4 .  Ñó÷àñí³ ³íôîðìàö³éí³ òåõíîëîã³¿ äëÿ êîìï’þòåðíîãî … 

442 

 

                new ol.layer.Tile({ 
                    source: new ol.source.OSM() 
                }) 
            ], 
            view: new ol.View({ 
                center: ol.proj.fromLonLat([30.5234, 50.4501]), // Координати 
Києва 
                zoom: 12 
            }) 
        }); 
 
        console.log('Map initialized.'); 
 
        // GeoJSON об'єкти 
        var geojsonObject = { 
            'type': 'FeatureCollection', 
            'features': [ 
                { 
                    'type': 'Feature', 
                    'geometry': { 
                        'type': 'Point', 
                        'coordinates': [30.5134, 50.4501] // Координати точки в 
Києві 
                    }, 
                    'properties': { 
                        'name': 'Kyiv Center' 
                    } 
                }, 
                { 
                    'type': 'Feature', 
                    'geometry': { 
                        'type': 'Point', 
                        'coordinates': [30.5216, 50.4476] // Координати іншої 
точки в Києві 
                    }, 
                    'properties': { 
                        'name': 'Another Point' 
                    } 
                } 
            ] 
        }; 
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        console.log('GeoJSON object created.'); 
 
        // Створення вектора джерела даних 
        var vectorSource = new ol.source.Vector({ 
            features: new ol.format.GeoJSON().readFeatures(geojsonObject, 
{ 
                featureProjection: 'EPSG:3857' 
            }) 
        }); 
 
        console.log('Vector source created.'); 
 
        // Створення векторного шару 
        var vectorLayer = new ol.layer.Vector({ 
            source: vectorSource 
        }); 
 
        console.log('Vector layer created.'); 
 
        // Додавання векторного шару до карти 
        map.addLayer(vectorLayer); 
 
        console.log('Vector layer added to map.'); 
    </script> 
</body> 
</html> 

 
Рис. 11. Відображення векторних елементів в GeoJson 

форматі засобами OpenLayers 
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В даному прикладі створюється Веб-сторінка, яка відображає 
інтерактивну карту з GeoJSON даними за допомогою бібліотеки 
OpenLayers. У заголовковій частині (head) встановлюється 
кодування символів (UTF-8), налаштовується адаптивний дизайн 
для мобільних пристроїв, підключається CSS-файл для стилізації 
карти та JavaScript-файл бібліотеки OpenLayers. 

У тілі сторінки (body) знаходиться контейнер з 
ідентифікатором map, в якому буде відображатися карта. CSS 
стиль задає висоту карти на весь екран (100vh) і ширину на 100%. 

JavaScript код починається з виведення повідомлення в 
консоль для налагодження. Далі створюється карта з базовим 
шаром OpenStreetMap, яка центрована на координатах Києва та 
має початковий масштаб 12. Координати перетворюються у 
систему координат EPSG:3857 (Web Mercator). Створюється 
GeoJSON об'єкт, який містить два точкових об'єкти з їхніми 
координатами і властивостями. Потім цей GeoJSON об'єкт 
зчитується і перетворюється у векторні об'єкти OpenLayers з 
проєкцією EPSG:3857. Створюється векторний шар, який 
використовує зчитані векторні об'єкти як джерело даних. Цей шар 
додається на карту. Кожен крок супроводжується виведенням 
відповідного повідомлення в консоль для полегшення 
налагодження коду. 

До переваг OpenLayers можна віднести широкий функціонал, 
який надає максимальний набір інструментів для роботи з 
геопросторовими даними, дозволяючи реалізовувати складні 
рішення в геоінформаційних системах. Завдяки підтримці 
стандартів OGC (Open Geospatial Consortium), OpenLayers легко 
інтегрується з іншими геоінформаційними системами та сервісами. 
Бібліотека забезпечує велику гнучкість у налаштуванні та стилізації 
карт, що дозволяє створювати кастомні рішення під конкретні 
потреби проєктів. Вона також здатна ефективно обробляти великі 
набори даних, забезпечуючи високу продуктивність. Активна 
спільнота розробників постійно вдосконалює бібліотеку, додаючи 
нові функції та виправляючи недоліки. 

Проте OpenLayers має і недоліки. У порівнянні з іншими 
бібліотеками, такими як Leaflet, вона може бути складнішою в 
налаштуванні та використанні, що може вимагати більше часу на 
вивчення. Крім того, OpenLayers має більший розмір, ніж інші 
подібні бібліотеки, що може вплинути на швидкість завантаження 
карт у веб-додатках, особливо за умов обмеженої пропускної 
здатності мережевого з’єднання. Деякі функції можуть також не 
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підтримуватися старими версіями браузерів, що може створювати 
проблеми з сумісністю. 

OpenLayers — це потужна бібліотека для створення 
геопорталів та інтерактивних карт, яка надає великий функціонал 
для роботи з різними типами геопросторових даних. Вона є 
відмінним вибором для проєктів, які вимагають високої 
продуктивності та гнучкості в налаштуванні, а також інтеграції з 
геосервісами і стандартами OGC. Однак, її використання може 
вимагати більше часу на освоєння та налаштування, ніж у випадку 
з іншими бібліотеками, такими як Leaflet. 

2.3.3. MAPBOX GL JS 

Mapbox [20] є досить зручною платформою для створення 
інтерактивних карт і геопорталів. Вона забезпечує розробників 
інструментами для інтеграції картографічних сервісів у Веб- та 
мобільні додатки. Відзначається досить повною та актуальною 
документацією, доступною на сайті проєкту (рис. 12а). Mapbox 
використовує бібліотеку Mapbox GL JS для рендерингу векторних 
карт з високою продуктивністю.  Для використання необхідний 
токен, який можна створити у користувацькому профілі (рис. 12б). 

Основні можливості Mapbox: Mapbox пропонує кілька 
основних можливостей, серед яких підтримка векторних карт з 
забезпеченням високої продуктивності і деталізації карт. 
Користувачі можуть легко налаштовувати стилі карт для створення 
унікального вигляду. Доступні також функції геокодування для 
пошуку місць і адрес, а також інтеграція навігаційних маршрутів. 
Крім того, Mapbox дозволяє інтегрувати та візуалізувати власні 
дані у форматі GeoJSON. Даний продукт є комерційним і його 
використання в безкоштовному режимі має суттєві обмеження 
[19]. 

Розглянемо приклад використання Mapbox GL JS для 
відображення карти та відображення даних у форматі GeoJSON. 
Для роботи з Mapbox необхідний токен, який можна отримати, 
зареєструвавшись на офіційному сайті проєкту. 

  
<!DOCTYPE html> 
<html lang="en"> 
<head> 
    <meta charset="UTF-8"> 
    <meta name="viewport" content="width=device-width, initial-
scale=1.0"> 
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    <title>Mapbox GL JS Example</title> 
    <script src="https://api.mapbox.com/mapbox-gl-js/v2.3.1/mapbox-
gl.js"></script> 
    <link href="https://api.mapbox.com/mapbox-gl-js/v2.3.1/mapbox-
gl.css" rel="stylesheet" /> 
    <style> 
        body { margin: 0; padding: 0; } 
        #map { position: absolute; top: 0; bottom: 0; width: 100%; } 
        .map-overlay { position: absolute; background: white; padding: 10px; 
font-family: sans-serif; } 
        .map-overlay .mapboxgl-ctrl { margin-bottom: 10px; } 
        .map-overlay .mapboxgl-ctrl-group { display: inline-block; } 
    </style> 
</head> 
<body> 
    <div id="map"></div> 
    <div class="map-overlay" id="menu"> 
        <input id="streets-v11" type="radio" name="rtoggle" value="streets-
v11" checked="checked"> 
        <label for="streets-v11">Streets</label> 
        <input id="outdoors-v11" type="radio" name="rtoggle" 
value="outdoors-v11"> 
        <label for="outdoors-v11">Outdoors</label> 
        <input id="satellite-v9" type="radio" name="rtoggle" value="satellite-
v9"> 
        <label for="satellite-v9">Satellite</label> 
        <input id="light-v10" type="radio" name="rtoggle" value="light-v10"> 
        <label for="light-v10">Light</label> 
        <input id="dark-v10" type="radio" name="rtoggle" value="dark-v10"> 
        <label for="dark-v10">Dark</label> 
    </div> 
    <script> 
        // Вставте свій Mapbox API ключ сюди 
        mapboxgl.accessToken = 'YOUR_MAPBOX_ACCESS_TOKEN'; 
        // Створення карти 
        var map = new mapboxgl.Map({ 
            container: 'map', 
            style: 'mapbox://styles/mapbox/streets-v11', // початковий стиль 
карти 
            center: [30.5234, 50.4501], // Координати Києва 
            zoom: 12 
        }); 
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        // Додавання контролу перемикання шарів 
        var layerList = document.getElementById('menu'); 
        var inputs = layerList.getElementsByTagName('input'); 
 
        function switchLayer(layer) { 
            var layerId = layer.target.value; 
            map.setStyle('mapbox://styles/mapbox/' + layerId); 
        } 
        for (var i = 0; i < inputs.length; i++) { 
            inputs[i].onclick = switchLayer; 
        } 
    </script> 
</body> 
</html> 
 

 
(à) 

 
(á) 

Ðèñ. 12. Ñòàðòîâà ñòîð³íêà ïðîºêòó Mapbox (à) òà ³íòåðôåéñ 
äëÿ ñòâîðåííÿ òîêåí³â äîñòóïó (á) 
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В наведеному прикладі створюється інтерактивна карта за 
допомогою Mapbox GL JS JS (рис. 13). У частині head визначені 
основні метатеги для налаштування кодування сторінки та 
забезпечення підтримки мобільних пристроїв. Підключаються 
JavaScript і CSS файли з бібліотеки Mapbox GL JS для роботи з 
картами. 

У частині body сторінки знаходиться контейнер з 
ідентифікатором map, який використовується для відображення 
карти, а також блок елементів з класом map-overlay, що містить 
перемикачі для вибору різних стилів карт. 

Код JavaScript починається з визначення API ключа Mapbox 
(mapboxgl.accessToken), який необхідний для доступу до сервісу 
Mapbox. Потім створюється карта з початковим стилем streets-v11, 
центром з координатами Києва та початковим рівнем 
масштабування 12. 

Також додається функціонал для перемикання шарів карти. 
Блок перемикачів в елементі з ідентифікатором ‘menu’ дозволяє 
користувачам вибирати різні стилі карт. При виборі іншого шару 
викликається функція switchLayer, яка змінює стиль карти на 
вибраний. 

 

 
Рис.  13.  Вивід списку базових шарів для території м. Києва 
 
Тепер додамо декілька векторних точок до попереднього 

прикладу. 
 
<!DOCTYPE html> 
<html lang="en"> 
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<head> 
    <meta charset="UTF-8"> 
    <meta name="viewport" content="width=device-width, initial-
scale=1.0"> 
    <title>Mapbox GL JS Example</title> 
    <script src="https://api.mapbox.com/mapbox-gl-js/v2.3.1/mapbox-
gl.js"></script> 
    <link href="https://api.mapbox.com/mapbox-gl-js/v2.3.1/mapbox-
gl.css" rel="stylesheet" /> 
    <style> 
        body { margin: 0; padding: 0; } 
        #map { position: absolute; top: 0; bottom: 0; width: 100%; } 
        .map-overlay { position: absolute; background: white; padding: 10px; 
font-family: sans-serif; } 
        .map-overlay .mapboxgl-ctrl { margin-bottom: 10px; } 
        .map-overlay .mapboxgl-ctrl-group { display: inline-block; } 
    </style> 
</head> 
<body> 
    <div id="map"></div> 
    <div class="map-overlay" id="menu"> 
        <input id="streets-v11" type="radio" name="rtoggle" value="streets-
v11" checked="checked"> 
        <label for="streets-v11">Streets</label> 
        <input id="outdoors-v11" type="radio" name="rtoggle" 
value="outdoors-v11"> 
        <label for="outdoors-v11">Outdoors</label> 
        <input id="satellite-v9" type="radio" name="rtoggle" value="satellite-
v9"> 
        <label for="satellite-v9">Satellite</label> 
        <input id="light-v10" type="radio" name="rtoggle" value="light-v10"> 
        <label for="light-v10">Light</label> 
        <input id="dark-v10" type="radio" name="rtoggle" value="dark-v10"> 
        <label for="dark-v10">Dark</label> 
    </div> 
    <script> 
        // Вставте свій Mapbox API ключ сюди 
        mapboxgl.accessToken = 'YOUR_MAPBOX_ACCESS_TOKEN'; 
 



Ч а с т и н а  4 .  Ñó÷àñí³ ³íôîðìàö³éí³ òåõíîëîã³¿ äëÿ êîìï’þòåðíîãî … 

450 

 

        // Створення карти 
        var map = new mapboxgl.Map({ 
            container: 'map', 
            style: 'mapbox://styles/mapbox/streets-v11', // початковий стиль 
карти 
            center: [30.5234, 50.4501], // Координати Києва 
            zoom: 12 
        }); 
 
        // Додавання контролю перемикання шарів 
        var layerList = document.getElementById('menu'); 
        var inputs = layerList.getElementsByTagName('input'); 
        function switchLayer(layer) { 
            var layerId = layer.target.value; 
            map.setStyle('mapbox://styles/mapbox/' + layerId); 
        } 
 
        for (var i = 0; i < inputs.length; i++) { 
            inputs[i].onclick = switchLayer; 
        } 
        // Додавання векторних даних 
        map.on('load', function () { 
            // Додавання джерела даних 
            map.addSource('places', { 
                'type': 'geojson', 
                'data': { 
                    'type': 'FeatureCollection', 
                    'features': [ 
                        { 
                            'type': 'Feature', 
                            'geometry': { 
                                'type': 'Point', 
                                'coordinates': [30.5234, 50.4501] 
                            }, 
                            'properties': { 
                                'title': 'Kyiv Center', 
                                'description': 'Center of Kyiv' 
                            }}, 
                        { 
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                            'type': 'Feature', 
                            'geometry': { 
                                'type': 'Point', 
                                'coordinates': [30.5176, 50.4476] 
                            }, 
                            'properties': { 
                                'title': 'Another Point', 
                                'description': 'Another point in Kyiv' 
                            }}]} 
            }); 
            // Додавання шару даних 
            map.addLayer({ 
                'id': 'places', 
                'type': 'circle', 
                'source': 'places', 
                'paint': { 
                    'circle-radius': 10, 
                    'circle-color': '#007cbf' 
                }}); 
 
            // Додавання pop-up при кліку на точку 
            map.on('click', 'places', function (e) { 
                var coordinates = e.features[0].geometry.coordinates.slice(); 
                var title = e.features[0].properties.title; 
                var description = e.features[0].properties.description; 
                new mapboxgl.Popup() 
                    .setLngLat(coordinates) 
                    .setHTML('<strong>' + title + '</strong><p>' + description + 
'</p>') 
                    .addTo(map); 
            }); 
 
            // Зміна курсору на "пойнтер" при наведенні на точку 
            map.on('mouseenter', 'places', function () { 
                map.getCanvas().style.cursor = 'pointer'; 
            }); 
 
            // Зміна курсору назад при виході з точки 
            map.on('mouseleave', 'places', function () { 
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                map.getCanvas().style.cursor = ''; 
            }); }); 
    </script> 
</body> 
</html> 

 
В наведеному прикладі аналогічно попередньому створюється 

інтерактивна карта за допомогою Mapbox GL JS, яка дозволяє 
користувачам перемикатися між різними стилями карт і 
взаємодіяти з векторними даними. У частині head визначені 
основні метатеги для налаштування кодування сторінки (UTF-8) 
та забезпечення адаптивності на мобільних пристроях. Далі 
підключаються файли CSS і JavaScript з бібліотеки Mapbox GL JS 
для роботи з картами, а також задаються стилі, щоб карта займала 
весь екран, а елементи інтерфейсу займали певні позиції відносно 
розміру екрану. 

У частині body для відображення карти (#map) використано 
контейнер, а також блок перемикачів, які дозволяють 
користувачам змінювати стилі відображення карт (наприклад, 
Streets, Outdoors, Satellite). 

Код JavaScript починається з визначення API ключа для 
Mapbox для доступу до сервісу. Далі створюється карта з 
початковим стилем streets-v11, центром з координатами Києва та 
масштабом 12. Код також додає функціонал для перемикання 
шарів карти через перемикачі. При виборі іншого стилю карти 
викликається функція switchLayer, яка змінює стиль карти на 
вибраний. При завантаженні карти додається джерело даних типу 
GeoJSON, яке містить дві точки з їх координатами та описом JS 
(рис. 14). Ці дані додаються як шар «circle» з визначеними 
параметрами (радіус кола та його колір). При натисканні на одну 
з точок з'являється спливаюче вікно з інформацією про цю точку. 
Також додається функціонал для зміни курсору миші на «pointer» 
при наведенні на точку, що покращує інтерфейс користувача. 

Переваги та недоліки Mapbox. Переваги Mapbox GL JS 
включають високу продуктивність завдяки використанню WebGL, 
що забезпечує плавність роботи навіть з великими обсягами даних. 
Mapbox Studio дозволяє створювати власні стилі карт, які можна 
використовувати в додатках, а також налаштовувати карти за 
допомогою JSON стилів. Mapbox пропонує широкий набір 
інструментів для роботи з картами, таких як Mapbox Navigation 
SDK і Mapbox Geocoding API. Бібліотека підтримує різні формати 
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даних, включаючи GeoJSON, KML, GPX та Shapefiles, і дозволяє 
інтегруватися з іншими системами через REST API. Крім того, 
Mapbox дозволяє додавати інтерактивні елементи та анімації на 
карти, а також забезпечує високу доступність сервісів завдяки 
хмарній інфраструктурі, що дозволяє обробляти великі обсяги 
даних і запити. Якісна документація та активна спільнота 
користувачів надають численні приклади та підтримку. 

 

 
Рис. 14.  Виведення векторних даних засобами Mapbox 

 
Недоліки Mapbox включають вартість використання, яка може 

бути значною для великих проєктів через модель тарифікації на 
основі кількості запитів та обсягу даних. Безкоштовний тарифний 
план має обмеження, що може стати проблемою для масштабних 
проєктів. Використання Mapbox залежить від стабільного 
інтернет-з'єднання, що може викликати затримки або проблеми з 
доступністю в регіонах з поганим інтернет-з'єднанням. 
Налаштування може бути складним для новачків через великий 
набір функцій та можливостей, що потребує часу для навчання. 
Mapbox має обмежену підтримку офлайн-карт у веб-версії, що 
потребує додаткових налаштувань для створення офлайн-карт для 
мобільних додатків. Крім того, використання Mapbox залежить від 
стабільності та політики стороннього провайдера, що може 
змінювати умови використання або тарифи. 

Mapbox є цікавим комерційним інструментом для створення 
інтерактивних карт та геопорталів, що надає широкий спектр 
можливостей для налаштування та інтеграції. Однак, вартість та 
складність можуть бути недоліками для деяких проєктів. При 
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виборі Mapbox важливо враховувати вимоги проєкту, можливі 
альтернативи та бюджетні можливості. 

2.4. ГОТОВІ ДО ВИКОРИСТАННЯ РІШЕННЯ (MAPBENDER) 

 
Mapbox [20] - Mapbender [21] — це Веб-GIS (геоінформаційна 

система), розроблена для управління геопросторовими даними та 
сервісами, яка дозволяє створювати, редагувати та публікувати 
геопросторові продукти у вигляді наборів тематичних шарів. 
Mapbender є частиною OSGeo (Open Source Geospatial Foundation) 
проєктів і забезпечує користувачів інструментами для роботи з 
даними через веб-інтерфейс [22].  Архітектурна схема MapBender 
представлена на рис. 15. 

 

 
Рис. 15. Внутрішня архітектура Mapbender 

 
Aрхітектура Mapbender складається з наступних блоків. 
1. Клієнтська частина (frontend) забезпечує інтерфейс для 

кінцевих користувачів, дозволяючи їм взаємодіяти з Веб-картами. 
Вона побудована на основі стеку наступних технологій і 
складається з кількох ключових компонентів. 

HTML задає структуру Веб-сторінок, створюючи основний 
каркас інтерфейсу користувача, тоді як CSS відповідає за 
стилізацію, забезпечуючи привабливий та зручний дизайн. 
JavaScript додає інтерактивність і динамічність, використовуючи 
такі бібліотеки, як jQuery, що полегшує роботу з DOM (Document 
Object Model) та обробку подій, і OpenLayers, яка дозволяє 
відображати, панорамувати, масштабувати та взаємодіяти з 
картографічними даними. 
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Клієнтська частина також включає віджети — інтерактивні 
компоненти, що надають різноманітні функції для роботи з 
картами. Серед них навігаційні віджети для панорамування, 
масштабування і повертання карти, інструменти для малювання та 
вимірювання точок, ліній і полігонів на карті, віджети для вибору 
та налаштування видимості шарів, інструменти для відображення 
інформації про об'єкти на карті, легенди та масштабні лінійки, а 
також інструменти для пошуку та геокодування. 

Інтерактивні карти в Mapbender створюються за допомогою 
бібліотеки OpenLayers, що дозволяє користувачам переглядати 
картографічні дані в різних проєкціях та масштабах, накладати 
кілька шарів даних і налаштовувати їх прозорість, а також 
використовувати різні базові карти, такі як OpenStreetMap, Google 
Maps та Bing Maps. 

Клієнтська частина також дозволяє взаємодіяти з різними 
картографічними сервісами для отримання та відображення 
геопросторових даних. Перш за все до них слід віднести WMS  для 
обміну картографічними зображеннями, WFS для обміну 
геопросторовими об'єктами та WMTS для обміну картографічними 
фрагментами через Інтернет. 

Користувачі можуть налаштовувати інтерфейс клієнтської 
частини Mapbender відповідно до своїх потреб. Зокрема, можна 
додавати, видаляти або налаштовувати віджети, вибирати шари 
даних, які відображатимуться за замовчуванням, та їхнього 
порядку відображення. Також забезпечується персоналізація 
інтерфейсу, дозволяючи зберігати налаштування для кожного 
користувача для створення персоналізованого досвіду. 

2. Серверна частина (backend). Mapbender використовує 
популярні веб-сервери для обробки HTTP-запитів. Apache є 
широко використовуваним веб-сервером, відомим своєю 
надійністю та гнучкістю, тоді як Nginx забезпечує високу 
продуктивність і ефективне використання ресурсів. 

PHP є основною мовою програмування для серверної частини 
Mapbender. Вона обробляє запити від клієнтської частини, 
взаємодіє з базою даних і формує відповіді. Mapbender 
побудований на Symfony, популярному PHP фреймворку, який 
забезпечує структуровану архітектуру та набір інструментів для 
розробки веб-додатків. 

Symfony-контролери відповідають за обробку HTTP-запитів, 
виконання бізнес-логіки та повернення відповідей клієнтській 
частині. Вони обробляють конкретні запити, виконують необхідні 
дії, такі як отримання даних з бази даних або виклик геосервісів, 
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і формують відповіді. Маршрутизація визначає, які контролери 
оброблятимуть певні URL-запити, забезпечуючи правильний 
розподіл запитів та логіку роботи додатку. 

Mapbender використовує реляційні бази даних для зберігання 
конфігурацій та геопросторових даних. Основною системою 
управління базами даних є PostgreSQL, яка забезпечує надійне 
зберігання та доступ до даних, а розширення PostGIS додає 
підтримку геопросторових даних та запитів. 

Серверна частина Mapbender взаємодіє з різними геосервісами 
для отримання та надання геопросторових даних. Це включає 
стандарти WMS для обміну картографічними зображеннями, WFS 
для обміну геопросторовими об'єктами та WMTS для обміну 
фрагментами картографічних зображень через Інтернет. 

Mapbender надає API для інтеграції з іншими системами та 
розширення функціональних можливостей. REST API забезпечує 
програмний доступ до функцій Mapbender, що дозволяє 
автоматизувати завдання та інтегрувати Mapbender з іншими 
додатками. Система підтримує розширення через плагіни та 
модулі, що дозволяє додавати нові функції або інтегрувати 
сторонні сервіси. 

Mapbender забезпечує надійні механізми для аутентифікації та 
авторизації користувачів. Система дозволяє створювати 
користувачів та призначати їм ролі з відповідними правами 
доступу, а також забезпечує детальні налаштування прав доступу 
для різних функцій та даних, що гарантує безпеку та 
конфіденційність. 

Mapbender також включає інструменти збору службової 
інформації та моніторингу. Журнали подій містять записи про дії 
користувачів та системи, що допомагає у відстеженні та 
розв’язанні проблем. Інструменти для моніторингу продуктивності 
серверної частини дозволяють своєчасно виявляти та вирішувати 
проблеми з продуктивністю. 

До переваг клієнтської частини Mapbender можна віднести 
інтерактивність та вдалий користувацький досвід. 

Mapbender пропонує інтуїтивний інтерфейс, який 
розроблений для зручності використання кінцевими 
користувачами. Він забезпечує простоту навігації та легкий доступ 
до основних функцій. Адаптивний дизайн дозволяє користуватися 
Mapbender на різних пристроях, включаючи комп'ютери, 
планшети та смартфони, забезпечуючи однаковий досвід 
використання незалежно від розміру екрана. 
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Інтерактивні функції включають динамічне завантаження 
даних, що відображаються в реальному часі, а також можливість 
взаємодії з картами через кліки, перетягування, масштабування та 
інші дії. 

Клієнтська частина Mapbender спроєктована для легкої 
інтеграції з іншими системами та сервісами. Вона підтримує 
загальноприйняті стандарти, такі як WMS, WFS, WMTS, що 
забезпечує сумісність з іншими геопросторовими системами та 
інструментами. Крім того, API надає програмний доступ до 
функцій Mapbender, дозволяючи розробникам створювати власні 
рішення та інтеграції. 

До переваг серверної частини Mapbender можна віднести 
наступні особливості. Дане ПЗ є проєктом з відкритим кодом, що 
означає, що користувачі мають доступ до вихідного коду і можуть 
його модифікувати, налаштовувати під свої потреби та 
розповсюджувати. Безкоштовність використання робить 
Mapbender доступним для різних організацій та проєктів 
незалежно від їх бюджету. 

Mapbender також відзначається гнучкістю та 
масштабованістю. Його модульна архітектура дозволяє додавати 
нові функції та розширення без значних змін у базовій структурі. 
Mapbender може бути налаштований для роботи з великими 
обсягами даних та високими навантаженнями, що робить його 
придатним для проєктів різного масштабу. 

Він підтримує основні стандарти для роботи з геопросторовими 
даними, зокрема стандарти OGC, такі як WMS, WFS, та WMTS. 
Це забезпечує сумісність з іншими ГІС-системами та сервісами, а 
також полегшує інтеграцію з різними базами даних та 
геосервісами. 

Mapbender використовує Symfony як основний фреймворк для 
серверної частини, що забезпечує стабільність, безпеку та багатий 
набір інструментів для розробки веб-додатків. Він також має 
вбудовані механізми для управління доступом, що дозволяють 
налаштовувати права доступу для різних користувачів та ролей. 

Керувати налаштуваннями та адмініструвати Mapbender 
можна через зручний Веб-інтерфейс, який дозволяє легко 
управляти користувачами, правами доступу, шарами даних та 
іншими параметрами. 

Mapbender забезпечує інтеграцію та розширюваність завдяки 
наявності REST API для програмного доступу до своїх функцій, 
що дозволяє інтегрувати його з іншими системами та 
автоматизувати процеси. Система підтримує створення та 
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використання плагінів і модулів, що дозволяє додавати нові 
функції та інтеграції без зміни основного коду. 

Висока продуктивність Mapbender досягається завдяки 
використанню сучасних технологій та оптимізованих алгоритмів, 
які забезпечують ефективну роботу навіть з великими обсягами 
даних. Система також підтримує кешування, що зменшує 
навантаження на сервер та прискорює відображення даних. 

Більшу частину операцій по керування таким геопорталом 
можна зробити у зручному Веб-інтерфейсі. На рисунках (рис. 16-
18) нижче представлені окремі елементи керування, доступні в 
Mapbender. 

 
Рис. 16. Створення групи Viewer 

 

 
Рис. 17. Робота зі списками контролю доступу для групи 

Viewer 
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Рис. 18.  Додавання нового джерела даних з доступом по 

протоколу WMS 
 
Â ìåæàõ ïðîºêòó e-shape “EO in support of agricultural activities: 

new horizons” [23] íà áàç³ Mapbender áóëî ðîçãîðíóòî ïîðòàë, ÿêèé 
º ïðàêòè÷íîþ äåìîíñòðàö³ºþ ìîæëèâîñòåé öüîãî äîäàòêó. Äëÿ 
äàøáîðäó âèçíà÷åíî íàá³ð êîðèñòóâàöüêèõ ³íñòðóìåíò³â (ðèñ.  19) 
òà ïðîäåìîíñòðîâàíî ìîæëèâîñò³ çì³íè ñòèë³â äëÿ çîâí³øíüîãî 
âèãëÿäó äàøáîðäó (ðèñ.  20). Ñòâîðåíèé äàøáîðä îòðèìóº äàí³ ïî 
WMS ïðîòîêîëó ç íèçêè íàëàøòîâàíèõ äæåðåë (ðèñ.  21). 

Ïîðòàë ì³ñòèòü äåÿê³ ãåîïðîñòîðîâ³ ïðîäóêòè, ÿê³ îö³íþþòü 
³íäèêàòîð ö³ë³ ñòàëîãî ðîçâèòêó 2.4.1 «×àñòêà 
ñ³ëüñüêîãîñïîäàðñüêèõ ïëîù ï³ä ïðîäóêòèâíèì òà ñòàëèì 
ñ³ëüñüêèì ãîñïîäàðñòâîì» òà 15.3.1 «×àñòêà äåãðàäîâàíî¿ çåìë³ â³ä 
çàãàëüíî¿ ïëîù³ çåìë³» (ðèñ.  22). Òàêîæ ñòâîðåíèé ïîðòàë ì³ñòèòü 
íèçêó ðàñòðîâèõ ãåîïðîñòîðîâèõ ïðîäóêò³â, çîêðåìà LAI (Leaf Area 
Index) äëÿ òåðèòîð³¿ Óêðà¿íè (ðèñ.  23). 
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Рис. 19. Налаштування віджетів для дашборду 

 

 
Рис. 20. Використання CSS для зміни зовнішнього вигляду 

дашборду 
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Рис. 21. Налаштування шарів даних дошборду 

 

 
Рис. 22. Відображення векторних даних на дашборді 

 
Mapbender є доволі зручним і готовим для використання 

клієнтським рішенням для створення геопорталів, але при виборі 
його як основи накладаються певні архітектурні та функціональні 
обмеження, які можуть ускладнювати значну кастомізацію 
проєкту під власні потреби або вимагати для цього значно більше 
зусиль, ніж вже розглянуті аналоги (Leaflet, OpenLayers тощо). 
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Рис. 23. Відображення растрових даних на дашборді 

ВИСНОВКИ 

Технології створення геопорталів грають ключову роль у 
розвитку сучасних систем для роботи з геопросторовими даними. 
Вони дозволяють ефективно візуалізувати, аналізувати та 
управляти геоданими, надаючи користувачам зручні інструменти 
для доступу до картографічної інформації. У цьому розділі 
розглянуто такі рішення, як Geoserver, MapServer, QGIS Server, 
Leaflet, OpenLayers, Mapbox та Mapbender, кожне з яких має свої 
переваги і підходить для певних типів проєктів. 

Geoserver є одним із найбільш популярних серверних рішень 
для роботи з геопросторовими даними. Він підтримує численні 
формати даних і стандарти OGC, що робить його ідеальним 
рішенням для інтеграції з іншими системами. Geoserver дозволяє 
легко публікувати та обробляти великі обсяги геоданих, 
забезпечуючи високий рівень гнучкості та масштабованості. Його 
функції, включаючи можливість створення складних стилів для 
карт і підтримку великих наборів даних, роблять його популярним 
вибором для організацій, які працюють з великими і складними 
геопросторовими проєктами. 

MapServer є ще одним серверним рішенням, яке 
відзначається високою продуктивністю і можливістю роботи з 
широким спектром форматів даних. Він підходить для проєктів, де 
потрібна ефективна обробка та відображення великих обсягів 
геоданих. MapServer підтримує стандарти OGC, що дозволяє 
інтегрувати його з іншими ГІС-системами та інструментами. Його 
здатність працювати з різноманітними джерелами даних і високий 
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рівень продуктивності роблять його відмінним вибором для 
проєктів з високими вимогами до швидкості обробки та 
відображення даних. 

QGIS Server є серверною частиною популярного настільного 
ГІС-рішення QGIS. Він дозволяє легко публікувати картографічні 
дані, створені в QGIS Desktop, у Веб-додатках. QGIS Server 
інтегрується з QGIS Desktop, що робить його зручним 
інструментом для тих, хто вже використовує QGIS для створення 
карт. Ця технологія забезпечує зручний та інтуїтивно зрозумілий 
інтерфейс для публікації карт, а також підтримує основні 
геопросторові стандарти, що робить його відповідним вибором для 
проєктів, де потрібно швидко створити веб-карти з мінімальними 
витратами на налаштування. 

На стороні клієнта існує кілька  бібліотек для роботи з 
картами у Веб-додатках, які мають різні можливості та різну 
складність використання.  

Leaflet є легкою та простою у використанні бібліотекою, яка 
ідеально підходить для створення базових картографічних 
додатків. Вона має невеликий розмір, що забезпечує швидке 
завантаження і високу продуктивність навіть на мобільних 
пристроях. Leaflet підтримує широкий спектр плагінів, які 
розширюють її функціональність, роблячи її популярним вибором 
для невеликих та середніх проєктів, де потрібна інтерактивність і 
легкість у використанні. 

OpenLayers є значно складнішою бібліотекою, яка забезпечує 
ширшу функціональність порівняно з Leaflet. Вона підтримує 
роботу з різними форматами даних і проєкціями, що зумовлює її 
відповідність для складних картографічних проєктів. OpenLayers 
надає гнучкість у налаштуванні та дозволяє створювати кастомні 
рішення для різних типів проєктів. Завдяки підтримці основних 
стандартів OGC, вона легко інтегрується з серверними рішеннями, 
такими як Geoserver і MapServer. 

Mapbox є потужною комерційною платформою для створення 
інтерактивних карт, яка використовує векторні карти для 
забезпечення високої продуктивності і деталізації. Вона надає 
інструменти для кастомізації карт, що дозволяє створювати 
унікальні картографічні рішення. Mapbox також пропонує 
різноманітні API для геокодування, навігації та інших гео-
функцій, що робить її популярним вибором для проєктів, де 
потрібна висока інтерактивність і деталізація карт. Завдяки 
підтримці хмарної інфраструктури, Mapbox забезпечує високу 
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доступність і масштабованість, що робить її придатною для 
великих проєктів. 

Mapbender є готовим рішенням для створення геопорталів, 
яке надає користувачам зручний веб-інтерфейс для роботи з 
картами. Вона інтегрується з різними геосервісами, такими як 
WMS, WFS та WMTS, і забезпечує легкість у налаштуванні та 
використанні. Mapbender підтримує розширення через плагіни та 
модулі, що дозволяє додавати нові функції та інтеграції без зміни 
основного коду. Це робить Mapbender відмінним вибором для 
організацій, які шукають простий та ефективний інструмент для 
створення та адміністрування геопорталів. 

Все це представляє собою різноманітний набір інструментів 
для створення геопорталів. Вибір відповідної технології залежить 
від специфічних вимог проєкту, таких як обсяг даних, необхідність 
у кастомізації, інтерактивність і бюджет. Використання цих 
інструментів дозволяє створювати ефективні, функціональні та 
масштабовані рішення для роботи з геопросторовими даними. 
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Ï²ÑËßÌÎÂÀ 

Завершуючи цю монографію, ми щиро дякуємо усім, хто 
долучився до її створення: авторам, редакторам, видавцям і 
партнерам. Відданість справі, професіоналізм і командна робота 
стали основою для створення цього видання, яке об’єднує 
результати сучасних досліджень у галузі комп’ютерного зору, 
глибинних нейронних мереж і їх застосування для обробки даних 
у задачах еколого-економічного аналізу. Цей проєкт об’єднав 
зусилля досвідчених науковців, молодих дослідників, аспірантів і 
студентів кафедри математичного моделювання та аналізу даних, 
створивши ще міцніший фундамент для нашої наукової спільноти. 

Монографія була реалізована завдяки значному досвіду 
виконання національних і міжнародних проєктів за підтримки 
Міністерства освіти і науки України, Національної академії наук 
України, Європейської комісії та інших міжнародних організацій. 
Особливо хочемо подякувати нашим аспірантам і молодим 
науковцям, які внесли вагомий інтелектуальний і творчий внесок 
у цю роботу, демонструючи наполегливість, інноваційність і 
прагнення до результату. Спільна робота над цією монографією не 
лише допомогла досягти важливих наукових результатів, а й 
зміцнила нашу команду, об’єднавши колектив навколо спільної 
мети. 

Окрема подяка нашим родинам, які підтримують нас у всіх 
починаннях і з розумінням ставляться до годин, витрачених на 
дослідження, написання текстів і редагування поза робочим часом, 
під час вихідних і відпусток. Ваша підтримка є неоціненною 
частиною цього процесу. 

Ця монографія є не лише підсумком значного етапу нашої 
роботи, але й початком нових перспектив. Викладені підходи й 
методи мають великий потенціал для розвитку інтелектуальних 
систем, які можуть знайти широке застосування у практичній 
діяльності, прийнятті стратегічних рішень і забезпеченні сталого 
розвитку. Ми сподіваємося, що ця праця стане джерелом нових 
ідей для наступних проєктів і подальших досліджень. 

Результати, представлені у монографії, відіграють ключову 
роль у професійному зростанні молодих науковців. На основі цих 
досліджень уже планується захист кількох дисертацій аспірантів, 
що стане важливим внеском у розвиток прикладної математики в 
Україні. 

Попереду у нас нові горизонти. Вже починаються нові 
міжнародні проєкти, що ґрунтуватимуться на наявних результатах 
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і сприятимуть впровадженню новітніх технологій штучного 
інтелекту в різні сфери життя. Ми віримо, що ця монографія 
надихне колег-науковців на нові відкриття, приверне увагу 
студентів до вивчення прикладної математики та сприятиме 
створенню інноваційних рішень для вирішення сучасних викликів. 

 
З вдячністю та найкращими побажаннями, 
Авторський колектив.
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