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ÂÑÒÓÏ 

Çà îñòàíí³ ðîêè øòó÷íèé ³íòåëåêò (Ø²) ñòàâ îäí³ºþ ç 
ãîëîâíèõ ÷èííèê³â øâèäêîãî ðîçâèòêó òà çíà÷íîãî ïðîãðåñó, 
ðåâîëþö³îí³çóâàâøè ð³çí³ ãàëóç³ òà àñïåêòè íàøîãî ïîâñÿêäåííîãî 
æèòòÿ. Øòó÷íèé ³íòåëåêò (Ø²) ñòàâ òðàíñôîðìàö³éíîþ ãàëóççþ ç 
âåëè÷åçíèì ïîòåíö³àëîì äëÿ ðåâîëþö³éíèõ çì³í ó ð³çíèõ ñôåðàõ - 
â³ä îõîðîíè çäîðîâ'ÿ òà ô³íàíñ³â äî òðàíñïîðòó òà îñâ³òè [1]. Ø² 
îõîïëþº ð³çíîìàí³òíèé íàá³ð òåõíîëîã³é ³ ìåòîäîëîã³é, ÿê³ 
äîçâîëÿþòü ìàøèíàì âèêîíóâàòè çàâäàííÿ, ùî òðàäèö³éíî 
âèìàãàëè ëþäñüêîãî ³íòåëåêòó [2]. Ñåðåä áàãàòüîõ äîñÿãíåíü ó 
ãàëóç³ øòó÷íîãî ³íòåëåêòó ìåòîäè ãëèáèííîãî íàâ÷àííÿ 
ïðèâåðíóëè äî ñåáå çíà÷íó óâàãó çàâäÿêè ñâî¿é åôåêòèâíîñò³ ó 
âèð³øåíí³ ñêëàäíèõ ïðîáëåì ó ð³çíèõ ïðèêëàäíèõ ñôåðàõ [3-5]. 

Øâèäêèé ðîçâèòîê Ø² ìîæíà ïîÿñíèòè ê³ëüêîìà ôàêòîðàìè. 
Ïåðø çà âñå, ðîçâèòîê îá÷èñëþâàëüíèõ ïîòóæíîñòåé ³ äîñòóïí³ñòü 
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âåëè÷åçíèõ íàáîð³â äàíèõ ñïðèÿëè íàâ÷àííþ ñêëàäíèõ ìîäåëåé 
Ø². Êð³ì òîãî, ïðîðèâè â ðîçðîáö³ àëãîðèòì³â ìàøèííîãî 
íàâ÷àííÿ, çîêðåìà ãëèáèííîãî íàâ÷àííÿ, äîçâîëèëè ñèñòåìàì Ø² 
âèäîáóâàòè âàæëèâ³ çàêîíîì³ðíîñò³ òà ³íôîðìàö³þ ç âåëè÷åçíèõ 
ìàñèâ³â äàíèõ. Ïîÿâà õìàðíèõ îá÷èñëåíü ³ ñï³ëüíîòè ç â³äêðèòèì 
âèõ³äíèì êîäîì ïîëåãøèëà äîñòóï äî ³íñòðóìåíò³â ³ ôðåéìâîðê³â 
Ø², ñïðèÿþ÷è øèðîêîìó âïðîâàäæåííþ ³ ñï³âïðàö³ â ð³çíèõ 
äèñöèïë³íàõ. Êð³ì òîãî, çá³ëüøåííÿ ³íâåñòèö³é ÿê ç ïðèâàòíîãî, 
òàê ³ ç äåðæàâíîãî ñåêòîð³â ñïðèÿëî ðîçâèòêó äîñë³äæåíü ³ 
ðîçðîáîê ó ãàëóç³ Ø², ùî ïðèçâåëî äî ïîÿâè ³ííîâàö³éíèõ 
çàñòîñóâàíü ³ òåõíîëîã³é. 

Îñê³ëüêè Ø² ïðîäîâæóº ðîçâèâàòèñÿ, éîãî âïëèâ íà 
ñóñï³ëüñòâî º ãëèáîêèì ³ áàãàòîãðàííèì. Ãåîïðîñòîðîâèé ³íòåëåêò 
º âàæëèâîþ ñôåðîþ çàñòîñóâàííÿ Ø². ²íòåëåêòóàëüíå äîñë³äæåííÿ 
Çåìë³, ùî áàçóºòüñÿ íà Ø² òà ãëèáîêîìó íàâ÷àíí³, àíàë³çóº 
ãåîïðîñòîðîâ³ äàí³ ç ð³çíèõ äæåðåë, ùîá îòðèìàòè ïðàêòè÷í³ 
çíàííÿ ïðî ïëàíåòó. Ãëèáîê³ íåéðîíí³ ìåðåæ³ åôåêòèâíî 
îáðîáëÿþòü ñêëàäí³ íàáîðè ãåîïðîñòîðîâèõ äàíèõ äëÿ ðîçâ’ÿçàííÿ 
òàêèõ çàäà÷, ÿê êëàñèô³êàö³ÿ ´ðóíòîâîãî ïîêðèâó, âèÿâëåííÿ 
îá'ºêò³â ³ ìîäåëþâàííÿ êë³ìàòó, àâòîìàòèçóþ÷è çàâäàííÿ, ÿê³ 
ðàí³øå âèìàãàëè çíà÷íèõ ëþäñüêèõ çóñèëü. Ïîòî÷í³ äîñë³äæåííÿ 
ñïðÿìîâàí³ íà ïîêðàùåííÿ ³íòåðïðåòîâàíîñò³, óçàãàëüíåííÿ òà 
çàñòîñîâíîñò³ ìîäåëåé äî íîâèõ òèï³â äàíèõ, ùî îá³öÿº øèðîêå 
âïðîâàäæåííÿ ãëèáèííîãî íàâ÷àííÿ ó çàñòîñóâàííÿõ 
³íòåëåêòóàëüíîãî äîñë³äæåííÿ Çåìë³, òðàíñôîðìàòèâíå áà÷åííÿ 
êë³ìàòó, åêîëîã³¿, ðåñóðñ³â òîùî, à òàêîæ çàãàëüíå ïîêðàùåííÿ 
ðîçóì³ííÿ ïëàíåòàðíèõ ïðîöåñ³â òà ðîçâèòêó åêîíîì³êè.  

Îñòàíí³ äîñÿãíåííÿ â ãàëóç³ Ø² òà ³íñòðóìåíòè äëÿ 
âïðîâàäæåííÿ ìàøèííîãî íàâ÷àííÿ ïðîàíàë³çîâàíî â áàãàòüîõ 
îãëÿäàõ [6, 7]. ²ñíóº ê³ëüêà äîñë³äæåíü, ïðèñâÿ÷åíèõ ìîäåëÿì 
øòó÷íîãî ³íòåëåêòó òà ãëèáèííîãî íàâ÷àííÿ äëÿ ³íòåëåêòóàëüíîãî 
äîñë³äæåííÿ òà ñïîñòåðåæåííÿ Çåìë³ [8]. Âîäíî÷àñ öÿ ñôåðà 
ðîçâèâàºòüñÿ íàñò³ëüêè øâèäêî, ùî âèìàãàº ïåðåîñìèñëåííÿ 
çàãàëüíî¿ êàðòèíè êîæí³ ê³ëüêà ðîê³â. Ó äàíîìó ðîçä³ë³ ì³ñòÿòüñÿ 
ðåçóëüòàòè àíàë³çó ñó÷àñíîãî ñòàíó ãëèáèííîãî íàâ÷àííÿ òà éîãî 
çàñòîñóâàííÿ äëÿ ³íòåëåêòóàëüíîãî äîñë³äæåííÿ Çåìë³, óïðàâë³ííÿ 
òà ïðèéíÿòòÿ ð³øåíü, àêöåíòóþ÷è óâàãó íà ïðàêòè÷íîìó äîñâ³ä³ 
éîãî çàñòîñóâàííÿ â Óêðà¿í³. 
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1.1. ÂÈÇÍÀ×ÅÍÍß ØÒÓ×ÍÎÃÎ ²ÍÒÅËÅÊÒÓ 

Ïåðø í³æ ïðèñòóïèòè äî êëàñèô³êàö³¿ ìåòîä³â Ø², ïî÷íåìî ç 
âèçíà÷åííÿ Ø². Øòó÷íèé ³íòåëåêò (Ø²) - öå çäàòí³ñòü ìàøèí 
âèêîíóâàòè êîãí³òèâí³ ôóíêö³¿ òà çàâäàííÿ, ÿê³ çàçâè÷àé 
âèìàãàþòü ëþäñüêîãî ³íòåëåêòó òà ñïðèéíÿòòÿ. Öå íàóêà òà 
³íæåíåð³ÿ ðîçðîáêè êîìï'þòåðíèõ ñèñòåì, ÿê³ ìîæóòü áðàòè ó÷àñòü 
ó ïðîöåñàõ ìèñëåííÿ, ïîä³áíèõ äî ëþäñüêèõ, òàêèõ ÿê íàâ÷àííÿ, 
ì³ðêóâàííÿ, ðîçâ'ÿçàííÿ ïðîáëåì, ñïðèéíÿòòÿ, ïðîãíîçóâàííÿ, 
ïëàíóâàííÿ òà ïðèéíÿòòÿ ð³øåíü [9]. Àëãîðèòìè Ø² ìîæóòü 
ðåàë³çîâóâàòè íàâ÷àííÿ, ðîçï³çíàâàííÿ, ðîçâ'ÿçàííÿ ïðîáëåì, 
ðîçóì³ííÿ ìîâè òà/àáî ëîã³÷íå ìèñëåííÿ.  

Íà ñüîãîäí³øí³é äåíü ìîäåë³ Ø² ïîä³ëÿþòüñÿ íà ñèëüí³ òà 
ñëàáê³. Òåðì³íè «ñèëüíèé Ø²» ³ «ñëàáêèé Ø²» ïðåäñòàâëÿþòü ð³çí³ 
ð³âí³ çäàòíîñò³ øòó÷íîãî ³íòåëåêòó [10]. Ñëàáêèé Ø², òàêîæ 
â³äîìèé ÿê «âóçüêèé Ø²», ïðèçíà÷åíèé äëÿ âèð³øåííÿ êîíêðåòíî¿ 
çàäà÷³ àáî îáìåæåíîãî íàáîðó çàäà÷, ôîêóñóþ÷èñü íà îäí³é 
êîãí³òèâí³é çäàòíîñò³. Á³ëüø³ñòü ç òîãî, ùî ìè ñüîãîäí³ íàçèâàºìî 
«ñëàáêèì Ø²», ñêëàäàºòüñÿ ç³ ñïåö³àë³çîâàíèõ àëãîðèòì³â, 
ðîçðîáëåíèõ äëÿ äîñÿãíåííÿ óñï³õó â ðîçâ’ÿçàíí³ êîíêðåòíèõ 
çàäà÷, ùî áàçóþòüñÿ íà âèêîðèñòàíí³ âåëèêèõ íàâ÷àëüíèõ äàíèõ. 
Òàêèì àëãîðèòìàì áðàêóº ñïðàâæíüîãî ³íòåëåêòó, ùî âèõîäèòü çà 
ìåæ³ çàïðîãðàìîâàíèõ ôóíêö³é, ³ âîíè çàçâè÷àé âèêîðèñòîâóþòüñÿ 
â ñó÷àñíèõ ïðîãðàìàõ Ø², òàêèõ ÿê ÷àò-áîòè, ðîçï³çíàâàííÿ 
îáëè÷ü, ìåäè÷í³ ïðîãðàìè, â³ðòóàëüí³ àñèñòåíòè òîùî [11]. 

Ç ³íøîãî áîêó, ñèëüíèé Ø², òàêîæ â³äîìèé ÿê «çàãàëüíèé 
Ø²» àáî «ïîâíèé Ø²», ìàº íà ìåò³ ïðîäåìîíñòðóâàòè ³íòåëåêò ³ 
ï³çíàííÿ íà ð³âí³ ëþäèíè [12]. Â³í ìàº çäàòí³ñòü ðîçóì³òè, 
ì³ðêóâàòè, ïëàíóâàòè, âèð³øóâàòè ïðîáëåìè, àáñòðàêòíî ìèñëèòè 
³ øâèäêî â÷èòèñÿ íà âëàñíîìó äîñâ³ä³. Íà â³äì³íó â³ä ñëàáêîãî Ø², 
ñèëüíèé Ø² äåìîíñòðóº óçàãàëüíåíèé ³íòåëåêò ó ð³çíèõ ñôåðàõ ³ 
ìîæå ïåðåíîñèòè çíàííÿ ç îäí³º¿ çàäà÷³ íà ³íø³, íå ïîâ'ÿçàí³ ç íåþ. 
Íàðàç³ ñèëüíèé Ø² çàëèøàºòüñÿ ã³ïîòåòè÷íîþ êîíöåïö³ºþ, à éîãî 
ðîçðîáêà - äîâãîñòðîêîâîþ ìåòîþ [13]. 

1.2. ÌÀØÈÍÍÅ ÍÀÂ×ÀÍÍß 

Ø² âêëþ÷àº â ñåáå ð³çí³ ï³äõîäè òà ìîäåë³, ³ îäí³ºþ ç 
îñíîâíèõ ïàðàäèãì º ìàøèííå íàâ÷àííÿ. Ìàøèííå íàâ÷àííÿ - öå 
ãàëóçü øòó÷íîãî ³íòåëåêòó (Ø²), ÿêà ïåðåäáà÷àº âèêîðèñòàííÿ 
ìàòåìàòè÷íèõ ìåòîä³â, ùî äîçâîëÿþòü ìàøèíàì çäîáóâàòè çíàííÿ 



× à ñ ò è í à  1.  Àíàë³ç ñó÷àñíîãî ñòàíó ìåòîä³â êîìï'þòåðíîãî çîðó …  

14 

 

íà îñíîâ³ äîñâ³äó. Âîíî çîñåðåäæåíå íà ðîçðîáö³ àëãîðèòì³â, 
çàñíîâàíèõ íà åìï³ðè÷íèõ ³ íàâ÷àëüíèõ äàíèõ, äëÿ îïòèì³çàö³¿ 
ðåçóëüòàò³â ³ ïîë³ïøåííÿ ïðîãíîç³â çà äîïîìîãîþ ïðîöåñ³â 
íàâ÷àííÿ [14].  

ML çàñòîñîâóºòüñÿ äëÿ âèð³øåííÿ íàóêîâèõ ³ ïðèêëàäíèõ 
çàäà÷ ó òàêèõ ãàëóçÿõ, ÿê õ³ì³ÿ, ìåäèöèíà, àñòðîíîì³ÿ, á³îëîã³ÿ, 
ñ³ëüñüêå ãîñïîäàðñòâî, ìóí³öèïàëüíå ãîñïîäàðñòâî, ïðîìèñëîâ³ñòü, 
áóä³âíèöòâî, ìîäåëþâàííÿ íàâêîëèøíüîãî ñåðåäîâèùà, îáðîáêà 
ïðèðîäíî¿ ìîâè, ãåîïðîñòîðîâèé àíàë³ç òîùî. Ð³çí³ ïàðàäèãìè òà 
ñôåðè çàñòîñóâàííÿ Ø², ùî ðîçãëÿäàþòüñÿ â [15], ïîêàçàí³ íà   
ðèñ. 1. Ó íàøîìó äîñë³äæåíí³ îñíîâíà óâàãà áóäå çîñåðåäæåíà íà 
ìàøèííîìó íàâ÷àíí³, à òî÷í³øå, íà ìîäåëÿõ ãëèáèííîãî íàâ÷àííÿ 
òà ¿õ çàñòîñóâàíí³ äëÿ ñïîñòåðåæåííÿ òà ³íòåëåêòóàëüíîãî 
äîñë³äæåííÿ Çåìë³ òà ï³äòðèìêè ïðèéíÿòòÿ ð³øåíü. 

 

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

²ñíóþòü íàñòóïí³ îñíîâí³ ìåòîäè ìàøèííîãî íàâ÷àííÿ [16]: 
Íàâ÷àííÿ ç â÷èòåëåì (supervised learning) ïåðåäáà÷àº 

âèêîðèñòàííÿ ìàðêîâàíèõ äàíèõ äëÿ íàâ÷àííÿ àëãîðèòì³â, ùî 
äîçâîëÿº ¿ì ïðîãíîçóâàòè ðåçóëüòàòè. Öåé ï³äõ³ä îõîïëþº 
ðåãðåñ³þ, ÿêà ìàº ñïðàâó ç áåçïåðåðâíèìè äàíèìè, ³ êëàñèô³êàö³þ 
äèñêðåòíèõ äàíèõ. Óñï³õ íàâ÷àííÿ ç ó÷èòåëåì çíà÷íîþ ì³ðîþ 
çàëåæèòü â³ä äîñòóïó äî âåëèêèõ íàáîð³â äàíèõ. Âîíî çíàõîäèòü 
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çàñòîñóâàííÿ â ð³çíèõ ãàëóçÿõ, âêëþ÷àþ÷è ðîçï³çíàâàííÿ 
çîáðàæåíü ³ ìîâè, ìåäè÷íó ä³àãíîñòèêó ³ ñïîñòåðåæåííÿ Çåìë³ äëÿ 
ðîçâ’ÿçàíí³ òàêèõ çàäà÷, ÿê êëàñèô³êàö³ÿ ´ðóíòîâîãî ïîêðèâó, 
êàðòîãðàôóâàííÿ ðîñëèííîñò³ ³ âèÿâëåííÿ îá'ºêò³â. 

Íàâ÷àííÿ áåç â÷èòåëÿ (unsupervised learning) âèêîðèñòîâóº 
íåìàðêîâàí³ äàí³ äëÿ âèÿâëåííÿ çàêîíîì³ðíîñòåé ³ ãðóïóâàííÿ 
äàíèõ ó êëàñòåðè áåç êîíêðåòíèõ ïðîãíîç³â. Àëãîðèòìè, ùî 
âèêîðèñòîâóþòüñÿ â íàâ÷àíí³ áåç â÷èòåëÿ, âêëþ÷àþòü 
êëàñòåðèçàö³þ, çìåíøåííÿ ðîçì³ðíîñò³ òà âèÿâëåííÿ àíîìàë³é. 
Çàñòîñóâàííÿ íàâ÷àííÿ áåç â÷èòåëÿ ìîæíà çíàéòè â çàäà÷àõ 
ñóïóòíèêîâîãî ìîí³òîðèíãó, òàêèõ ÿê âèÿâëåííÿ àíîìàë³é äëÿ 
³äåíòèô³êàö³¿ íåñòàíäàðòíèõ ñèòóàö³é íà ñóïóòíèêîâèõ çí³ìêàõ, 
êëàñèô³êàö³ÿ äëÿ ãðóïóâàííÿ ñõîæèõ ðåã³îí³â ïðè êàðòîãðàôóâàíí³ 
´ðóíòîâîãî ïîêðèâó ³ çìåíøåííÿ ðîçì³ðíîñò³ äëÿ îáðîáêè 
âåëèêîìàñøòàáíèõ ñóïóòíèêîâèõ äàíèõ. 

Íàï³âêåðîâàíå íàâ÷àííÿ (semi-supervised learning) âèêîðèñòîâóº 
ïåðåâàãè ÿê íåâåëèêèõ ìàðêîâàíèõ íàáîð³â äàíèõ, òàê ³ âåëèêèõ 
íåìàðêîâàíèõ íàáîð³â äàíèõ. Òàêèé ï³äõ³ä äîçâîëÿº ïîºäíàòè 
³íôîðìàö³þ ç ìàðêîâàíèõ äàíèõ ³ç çàêîíîì³ðíîñòÿìè, âèÿâëåíèìè 
ó íåìàðêîâàíèõ äàíèõ, äëÿ ïîêðàùåííÿ íàâ÷àííÿ ìîäåë³. Ó 
ñóïóòíèêîâîìó ìîí³òîðèíãó öåé ìåòîä ìîæå áóòè êîðèñíèì äëÿ 
ðîçâ’ÿçàííÿ òàêèõ çàäà÷, ÿê êàðòîãðàôóâàííÿ ´ðóíòîâîãî ïîêðèâó, 
äå îáìåæåí³ ìàðêîâàí³ çðàçêè ìîæóòü áóòè äîïîâíåí³ âåëèêèì 
îáñÿãîì íåìàðêîâàíèõ ñóïóòíèêîâèõ çí³ìê³â äëÿ ï³äâèùåííÿ 
òî÷íîñò³ òà óçàãàëüíåííÿ. 

Íàâ÷àííÿ ç ï³äêð³ïëåííÿì (reinforcement learning) ïåðåäáà÷àº, 
ùî àãåíò íàâ÷àºòüñÿ ÷åðåç âçàºìîä³þ ç íàâêîëèøí³ì ñåðåäîâèùåì 
ìåòîäîì ñïðîá ³ ïîìèëîê. Â³í îòðèìóº âèíàãîðîäó çà ä³¿, ÿê³ 
íàáëèæàþòü éîãî äî çàçäàëåã³äü âèçíà÷åíî¿ ìåòè. Àãåíò ïðèéìàº 
ð³øåííÿ íà îñíîâ³ ìèíóëîãî äîñâ³äó (âèêîðèñòàííÿ) ³ ïðîáóº íîâ³ 
ä³¿ (äîñë³äæåííÿ), ùîá îïòèì³çóâàòè ïðîöåñ íàâ÷àííÿ. Ó 
ñóïóòíèêîâîìó ìîí³òîðèíãó íàâ÷àííÿ ç ï³äêð³ïëåííÿì ìîæå 
çàñòîñîâóâàòèñÿ äëÿ ðîçâ’ÿçàííÿ òàêèõ çàäà÷, ÿê àâòîíîìíà 
íàâ³ãàö³ÿ äðîí³â äëÿ çáîðó êîíêðåòíèõ äàíèõ, îïòèì³çàö³ÿ îðá³ò 
ñóïóòíèê³â äëÿ ïîêðàùåííÿ çáîðó äàíèõ àáî àäàïòèâíå ïëàíóâàííÿ 
ðîáîòè äàò÷èê³â äëÿ îòðèìàííÿ ðåëåâàíòíî¿ ³íôîðìàö³¿. 

Ãëèáèííå íàâ÷àííÿ - öå ïîòóæíà ï³äãðóïà ìàøèííîãî 
íàâ÷àííÿ, ÿêà âèêîðèñòîâóº íåéðîíí³ ìåðåæ³ ç äåê³ëüêîìà øàðàìè 
äëÿ ñòâîðåííÿ ³ºðàðõ³÷íèõ ïðåäñòàâëåíü ³ ìîäåëþâàííÿ ñêëàäíèõ 
âçàºìîçâ'ÿçê³â ó äàíèõ. Çäàòí³ñòü åôåêòèâíî îáðîáëÿòè âåëè÷åçí³ 
îáñÿãè äàíèõ ðîáèòü éîãî äîáðå ïðèäàòíèì äëÿ ð³çíèõ çàñòîñóâàíü, 
â òîìó ÷èñë³ â ñóïóòíèêîâîìó ìîí³òîðèíãó. Ãëèáèííå íàâ÷àííÿ 
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âèêîðèñòîâóºòüñÿ äëÿ òàêèõ çàäà÷, ÿê àíàë³ç çîáðàæåíü ³ â³äåî, 
âèÿâëåííÿ îá'ºêò³â, ñåìàíòè÷íà ñåãìåíòàö³ÿ àåðî- àáî 
ñóïóòíèêîâèõ çí³ìê³â, êëàñèô³êàö³ÿ çåìëåêîðèñòóâàííÿ ³ 
ðîñëèííîãî ïîêðèâó, âèÿâëåííÿ çì³í ³ íàâ³òü ìîí³òîðèíã çì³í ó 
íàâêîëèøíüîìó ñåðåäîâèù³, òàêèõ ÿê âèðóáêà ë³ñ³â àáî çðîñòàííÿ 
ì³ñò. Íåùîäàâí³ äîñÿãíåííÿ â ãàëóç³ ãëèáèííîãî íàâ÷àííÿ 
çíà÷íîþ ì³ðîþ çóìîâëåí³ çðîñòàííÿì îá÷èñëþâàëüíèõ 
ïîòóæíîñòåé ³ äîñòóïí³ñòþ âåëèêèõ ìàñèâ³â äàíèõ ñóïóòíèêîâîãî 
ìîí³òîðèíãó. 

Ó íàñòóïíèõ ðîçä³ëàõ ðîçãëÿíóò³ ê³ëüêà ÷àñòî 
âèêîðèñòîâóâàíèõ àðõ³òåêòóð ãëèáèííîãî íàâ÷àííÿ äëÿ 
ðîçâ’ÿçàííÿ çàäà÷ ñóïóòíèêîâîãî ñïîñòåðåæåííÿ Çåìë³, îïèñàí³ ¿õ 
çàñòîñóâàííÿ òà êîðèñí³ñòü ó ö³é ãàëóç³. Ìè ïî÷èíàºìî ç êåðîâàíèõ 
çãîðòêîâèõ ³ ðåêóðåíòíèõ íåéðîííèõ ìåðåæ, çà ÿêèìè ñë³äóþòü 
ãåíåðàòèâí³ çìàãàëüí³ ìåðåæ³ äëÿ íàâ÷àííÿ áåç â÷èòåëÿ. Íàðåøò³, 
ìè äîñë³äæóºìî íàéá³ëüø ïîïóëÿðí³ ìîäåë³ òðàíñôîðìåð³â ³ ¿õ 
çàñòîñóâàííÿ. Öå âèñâ³òëåííÿ ïðîâ³äíèõ ï³äõîä³â ãëèáîêîãî 
íàâ÷àííÿ äàº êîíòåêñò ùîäî ¿õ ðîë³ â ïðîñóâàíí³ äîñë³äæåíü ³ 
ïðàêòèêè ñóïóòíèêîâîãî ìîí³òîðèíãó. Ìàþ÷è ö³ ïåðåäóìîâè, 
ðîçãëÿäàþòüñÿ òàêîæ âèêëèêè, ùî çàëèøèëèñÿ, ³ ìàéáóòí³ 
ïåðñïåêòèâè ãëèáèííîãî íàâ÷àííÿ äëÿ ñóïóòíèêîâîãî 
ìîí³òîðèíãó. 

1.3. ÎÃËßÄ ÌÎÄÅËÅÉ ÒÀ ÌÅÒÎÄ²Â ÃËÈÁÈÍÍÎÃÎ 
ÍÀÂ×ÀÍÍß ÄËß ÑÓÏÓÒÍÈÊÎÂÎÃÎ ÌÎÍ²ÒÎÐÈÍÃÓ 

Ãëèáèííå íàâ÷àííÿ — öå ôîðìà ìàøèííîãî íàâ÷àííÿ, 
ïîáóäîâàíà íà øòó÷íèõ íåéðîííèõ ìåðåæàõ [17] ³ç ê³ëüêîìà 
ïðèõîâàíèìè øàðàìè, ùî äîçâîëÿº ìîäåëÿì âèâ÷àòè ñêëàäí³ 
øàáëîíè ç âåëèêèõ îáñÿã³â äàíèõ. Ãëèáèíà ìåðåæ³ äîçâîëÿº 
âèâ÷àòè àáñòðàêòí³ ïðåäñòàâëåííÿ òà âèëó÷àòè ³ºðàðõ³÷í³ îçíàêè 
áåçïîñåðåäíüî ç íåîáðîáëåíèõ äàíèõ [18], óñóâàþ÷è íåîáõ³äí³ñòü 
ðîçðîáêè ôóíêö³é âðó÷íó. 

Ïîøèðåí³ àðõ³òåêòóðè ãëèáîêîãî íàâ÷àííÿ ïîêàçàí³ íà ðèñ. 2 
³ âêëþ÷àþòü çãîðòêîâ³ íåéðîíí³ ìåðåæ³ (CNN) äëÿ äîäàòê³â 
êîìï'þòåðíîãî çîðó [19], òàêèõ ÿê êëàñèô³êàö³ÿ çîáðàæåíü, 
ðåêóðåíòí³ íåéðîíí³ ìåðåæ³ (RNN) äëÿ îáðîáêè ïîñë³äîâíèõ 
äàíèõ, òàêèõ ÿê òåêñò ³ ìîâà [20], ³ ãåíåðàòèâí³ çìàãàëüí³ ìåðåæ³ 
(GAN) [21] äëÿ ãåíåðóâàííÿ íîâèõ äàíèõ. Îäí³ºþ ç ïîïóëÿðíèõ 
àðõ³òåêòóð, ÿêà ÷àñòî âèêîðèñòîâóºòüñÿ äëÿ íàâ÷àííÿ çà 
ïîä³áí³ñòþ, º ñ³àìñüêà íåéðîííà ìåðåæà [22]. Çîâñ³ì íåäàâíî 
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ìîäåë³-òðàíñôîðìåðè, ùî âèêîðèñòîâóþòü ìåõàí³çìè óâàãè, 
äîñÿãëè íàéñó÷àñí³øèõ â³äîìèõ ðåçóëüòàò³â ó çàäà÷àõ îáðîáêè 
ïðèðîäíî¿ ìîâè [23].

Ãëèáèííå íàâ÷àííÿ âèìàãàº âåëèêèõ íàáîð³â ìàðêîâàíèõ 
äàíèõ ³ çíà÷íèõ îá÷èñëþâàëüíèõ ïîòóæíîñòåé, äî ñêëàäó ÿêèõ 
÷àñòî âõîäÿòü ãðàô³÷í³ ïðîöåñîðè. Âîíî äîçâîëèëî ïðîñóíóòèñü 
âïåðåä ó òàêèõ ñôåðàõ, ÿê êîìï'þòåðíèé ç³ð [24], îáðîáêà 
ìîâëåííÿ [25] òà îáðîáêà ïðèðîäíî¿ ìîâè [26]. Îäíàê ìîäåë³ 
ãëèáîêîãî íàâ÷àííÿ ìîæóòü áóòè ñêëàäíèìè «÷îðíèìè 
ñêðèíüêàìè», ÿêèì áðàêóº ³íòåðïðåòîâàíîñò³ òà ïðîçîðîñò³ [27].

Ðèñ. 2. Ãëèáèíí³ ìåðåæ³ [15]

Íàñòóïí³ ðîçä³ëè çîñåðåäæåí³ íà ïðåäñòàâëåíí³ äåê³ëüêîõ 
àðõ³òåêòóð, ùî ÷àñòî âèêîðèñòîâóþòüñÿ ó ñóïóòíèêîâîìó 
ìîí³òîðèíãó. Äî íèõ â³äíîñÿòüñÿ êåðîâàí³ ìîäåë³ çãîðòêîâèõ 
íåéðîííèõ ìåðåæ (CNN) ³ ðåêóðåíòíèõ íåéðîííèõ ìåðåæ (RNN), 
à òàêîæ ìîäåë³ ãåíåðàòèâíèõ çìàãàëüíèõ ìåðåæ (GAN) ³ âñå á³ëüø 
ïîïóëÿðí³ òðàíñôîðìåðè.

1.4. ÇÃÎÐÒÊÎÂ² ÍÅÉÐÎÍÍ² ÌÅÐÅÆ² (CNN)

Çãîðòêîâ³ íåéðîíí³ ìåðåæ³ (CNN) - öå ñïåö³àë³çîâàíèé òèï 
ãëèáèííèõ íåéðîííèõ ìåðåæ, ÿêèé øèðîêî âèêîðèñòîâóºòüñÿ äëÿ 
àíàë³çó çîáðàæåíü. Êëþ÷îâîþ âëàñòèâ³ñòþ CNN º âèêîðèñòàííÿ 
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çãîðòêîâèõ øàð³â äëÿ çàñòîñóâàííÿ ô³ëüòð³â äî âõ³äíèõ äàíèõ, ÿê³ 
âèÿâëÿþòü ïðîñòîðîâ³ øàáëîíè, òàê³ ÿê êðà¿, ³ ñòâîðþþòü êàðòè 
îçíàê. Ê³ëüêà çãîðòêîâèõ øàð³â îá'ºäíóþòüñÿ â ñòåê äëÿ âèâ÷åííÿ 
³ºðàðõ³÷íèõ ïðåäñòàâëåíü îçíàê. Øàðè îá'ºäíàííÿ 
âèêîðèñòîâóþòüñÿ äëÿ çìåíøåííÿ âèá³ðêè êàðò îçíàê, çìåíøóþ÷è 
îá÷èñëþâàëüíå íàâàíòàæåííÿ òà ïîïåðåäæóþ÷è ïåðåíàâ÷àííÿ, 
ïðè÷îìó íàé÷àñò³øå âèêîðèñòîâóºòüñÿ ìàêñèìàëüíå îá'ºäíàííÿ 
øàð³â. Ïîâíîçâ’ÿçí³ øàðè ñë³äóþòü çà çãîðòêîâèìè øàðàìè äëÿ 
îòðèìàííÿ îñòàòî÷íèõ îö³íîê êëàñ³â àáî ïðîãíîçóâàííÿ. CNN 
ïîâòîðíî âèìàãàþòü âåëèê³ ìàðêîâàí³ íàâ÷àëüí³ äàí³ äëÿ 
íàëàøòóâàííÿ ô³ëüòð³â ³ ïàðàìåòð³â ìîäåë³ (ðèñ. 3). Âîíè 
âèêîðèñòîâóþòü ³íâàð³àíòí³ñòü ïåðåòâîðåííÿ òà êîìïîçèö³éí³ñòü 
â³çóàëüíîãî ñïðèéíÿòòÿ äëÿ åôåêòèâíîãî íàâ÷àííÿ îçíàê ç 
ï³êñåë³â. CNN çíàõîäÿòü ð³çí³ çàñòîñóâàííÿ, òàê³ ÿê êëàñèô³êàö³ÿ 
çîáðàæåíü, âèÿâëåííÿ îá'ºêò³â, ñåìàíòè÷íà ñåãìåíòàö³ÿ, ãåíåðàö³ÿ 
çîáðàæåíü ³ íàâ³ãàö³ÿ ðîáîò³â. Ñåðåä ïîïóëÿðíèõ àðõ³òåêòóð CNN 
- LeNet [28], AlexNet [29], VGG [30], ResNet [31], Inception [32], 
YOLO [33] òà ³íø³.

Ðèñ. 3. Ñòðóêòóðà CNN, ùî ñêëàäàºòüñÿ ³ç çãîðòêîâèõ, 
îá’ºäíàíèõ ³ ïîâíîçâ’ÿçàíèõ øàð³â [34]

Çãîðòêîâ³ íåéðîíí³ ìåðåæ³ (CNN) ñòàëè äîì³íóþ÷îþ 
òåõíîëîã³ºþ äëÿ ðîçâ’ÿçàííÿ ð³çíèõ çàäà÷ ñóïóòíèêîâîìó 
ìîí³òîðèíãó çàâäÿêè ¿õ åôåêòèâíîñò³ äëÿ àíàë³çó ñóïóòíèêîâèõ 
äàíèõ. CNN çíàõîäÿòü çàñòîñóâàííÿ ó ñóïóòíèêîâèõ 
ñïîñòåðåæåííÿõ çàâäÿêè íàñòóïíèì ìîæëèâîñòÿì:

- Êëàñèô³êàö³ÿ çîáðàæåíü: CNN â³äì³ííî ñïðàâëÿþòüñÿ ç 
êëàñèô³êàö³ºþ ñóïóòíèêîâèõ çîáðàæåíü çà ð³çíèìè êàòåãîð³ÿìè 
çåìíîãî ïîêðèâó àáî çåìëåêîðèñòóâàííÿ, à òàêîæ ç ³äåíòèô³êàö³ºþ 
êîíêðåòíèõ îá'ºêò³â. Â³äîì³ àðõ³òåêòóðè, òàê³ ÿê ResNet ³ VGGNet, 
äàþòü çìîãó îòðèìóâàòè âèñîêîÿê³ñí³ ðåçóëüòàòè íà îñíîâ³ íàáîð³â 
äàíèõ àåðî- ³ ñóïóòíèêîâèõ çí³ìê³â [35].



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

19

- Âèÿâëåííÿ îá'ºêò³â: CNN ó ïîºäíàíí³ ç òàêèìè ìåòîäàìè, 
ÿê ðåãðåñ³ÿ ç îáìåæóâàëüíîþ ðàìêîþ ³ áëîê³â ïðèâ’ÿçîê, 
äîçâîëÿþòü âèÿâëÿòè òàê³ îá'ºêòè, ÿê òðàíñïîðòí³ çàñîáè, êîðàáë³ 
³ áóä³âë³ íà àåðîçí³ìêàõ. Øâèäøà R-CNN [36] º ïîïóëÿðíîþ 
ìîäåëëþ CNN äëÿ âèÿâëåííÿ îá'ºêò³â.

- Ñåìàíòè÷íà ñåãìåíòàö³ÿ: Âèêîðèñòîâóþ÷è ïîâí³ çãîðòêîâ³ 
ìåðåæ³ [37], çîáðàæåííÿ ñóïóòíèêîâîãî ìîí³òîðèíãó ìîæíà 
ñåãìåíòóâàòè íà ð³âí³ ï³êñåë³â, ïðèñâîþþ÷è êîæíîìó ï³êñåëþ 
ì³òêó êëàñó. U-Net ³ SegNet º çàãàëüíîâæèâàíèìè àðõ³òåêòóðàìè 
CNN äëÿ ðîçâ’ÿçàííÿ ö³º¿ çàäà÷³ [38] (ðèñ. 4).

Ðèñ. 4. Àðõ³òåêòóðà U-Net [39]

- Âèÿâëåííÿ çì³í: Ñ³àìñüê³ CNN (ðèñ. 5), ùî âêëþ÷àþòü äâ³ 
âõ³äí³ ã³ëêè, äîçâîëÿþòü åôåêòèâíî âèÿâëÿòè çì³íè ì³æ 
ð³çíî÷àñîâèìè çîáðàæåííÿìè, ùî ðîáèòü ¿õ ö³ííèìè äëÿ 
³äåíòèô³êàö³¿ ðàéîí³â, ÿê³ ïîñòðàæäàëè â³ä ñòèõ³éíèõ ëèõ [40-42].

- Çëèòòÿ çîáðàæåíü: CNN âèêîðèñòîâóþòüñÿ äëÿ çëèòòÿ 
ìóëüòèñïåêòðàëüíèõ ³ ïàíõðîìàòè÷íèõ çîáðàæåíü, ñòâîðþþ÷è 
êîëüîðîâ³ çîáðàæåííÿ âèñîêîãî ïðîñòîðîâîãî ðîçð³çíåííÿ [44].

- Íàäâèñîêå ïðîñòîðîâå ðîçð³çíåííÿ: CNN, òàê³ ÿê SRCNN, 
äîçâîëÿþòü ï³äâèùóâàòè ïðîñòîðîâå ðîçð³çíåííÿ, ïîêðàùóþ÷è 
ÿê³ñòü çîáðàæåííÿ. SRCNN, àáî çãîðòêîâà íåéðîííà ìåðåæà äëÿ 
ï³äâèùåííÿ ïðîñòîðîâîãî ðîçð³çíåííÿ, - öå íîâàòîðñüêà 
àðõ³òåêòóðà çãîðòêîâî¿ íåéðîííî¿ ìåðåæ³ (CNN), ùî 
âèêîðèñòîâóºòüñÿ äëÿ îòðèìàííÿ íàäâèñîêîãî ïðîñòîðîâîãî 
ðîçð³çíåííÿ äëÿ îäíîãî çîáðàæåííÿ [45, 46]. Âîíà áóëà 
çàïðîïîíîâàíà â 2014 ðîö³ ³ ñòàëà îäí³ºþ ç ïåðøèõ CNN, 
çàñòîñîâàíèõ äî ðîçâ’ÿçàííÿ çàäà÷ â³äíîâëåííÿ çîáðàæåíü ç 
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íàäâèñîêèì ïðîñòîðîâèì ðîçð³çíåííÿì Àðõ³òåêòóðà SRCNN 
ñêëàäàºòüñÿ ç òðüîõ çãîðòêîâèõ øàð³â - âèä³ëåííÿ ôðàãìåíò³â, 
íåë³í³éíîãî â³äîáðàæåííÿ òà ðåêîíñòðóêö³¿ (ðèñ. 6).

Ðèñ. 5. Ñòðóêòóðà ñ³àìñüêî¿ ìåðåæ³ [43]

Ðèñ. 6. Åñê³ç àðõ³òåêòóðè SRCNN [48]

Âîíà ïðîäåìîíñòðóâàëà íàéâèùó ïðîäóêòèâí³ñòü ïîð³âíÿíî 
ç ïîïåðåäí³ìè ìåòîäàìè ï³äâèùåííÿ ïðîñòîðîâîãî ðîçð³çíåííÿ, 
çàñíîâàíèìè íà ïðèêëàäàõ òà ðîçð³äæåíîìó êîäóâàíí³. SRCNN 
ïîñòóïîâî ìàñøòàáóº çîáðàæåííÿ íèçüêîãî ïðîñòîðîâîãî 
ðîçð³çíåííÿ, íàâ÷àþ÷èñü íàñêð³çíîìó â³äîáðàæåííþ â³ä íèçüêîãî 
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äî âèñîêîãî ïðîñòîðîâîãî ðîçð³çíåííÿ. Öå ïðîäåìîíñòðóâàëî, ùî 
CNN ìîæóòü åôåêòèâíî âèð³øóâàòè ïðîáëåìè íèçüêîð³âíåâî¿ 
îáðîáêè çîáðàæåíü, ðîçøèðþþ÷è ñôåðó ¿õ çàñòîñóâàííÿ çà ìåæ³ 
çàäà÷ òåõí³÷íîãî çîðó âèñîêîãî ð³âíÿ. Àðõ³òåêòóðà SRCNN 
çóìîâèëà ï³äâèùåííÿ ³íòåðåñó äî âèêîðèñòàííÿ ãëèáèííîãî 
íàâ÷àííÿ äëÿ ³íøèõ çàäà÷ â³äíîâëåííÿ çîáðàæåíü, òàêèõ ÿê 
ô³ëüòðàö³ÿ øóìó òà çìåíøåííÿ ðîçìèòîñò³. Çãîäîì íà îñíîâ³ 
àðõ³òåêòóðè òà ìåòîäîëîã³¿ íàâ÷àííÿ SRCNN áóëè ðîçðîáëåí³ 
âäîñêîíàëåí³ CNN ç íàäâèñîêèì ïðîñòîðîâèì ðîçð³çíåííÿì [47].  

- Âèÿâëåííÿ àíîìàë³é: CNN ìîæóòü âèâ÷àòè çàêîíîì³ðíîñò³ 
ñóïóòíèêîâèõ çí³ìê³â òà ³äåíòèô³êóâàòè îáëàñò³, ùî â³äõèëÿþòüñÿ 
â³ä íîðìè, âêàçóþ÷è íà ïîòåíö³éíó àíîìàë³þ [49, 50]. 

Çãîðòêîâ³ íåéðîíí³ ìåðåæ³ (CNN) áóëè àäàïòîâàí³ äëÿ 
îáðîáêè äàíèõ ç òðèâèì³ðíèõ õìàð òî÷îê, îòðèìàíèõ ç LiDAR-
ñåíñîð³â, ó òàêèõ çàäà÷àõ, ÿê êëàñèô³êàö³ÿ, ñåãìåíòàö³ÿ òà 
³äåíòèô³êàö³ÿ îá'ºêò³â [51, 52]. Òàêó àäàïòàö³þ ìîæíà çä³éñíèòè 
ê³ëüêîìà ìåòîäàìè. Îá'ºìí³ CNN [53] âèêîðèñòîâóþòü 
ïðåäñòàâëåííÿ õìàðè òî÷îê ó âèãëÿä³ òðèâèì³ðíî¿ âîêñåëüíî¿ 
ñ³òêè, ÿêà îáðîáëÿºòüñÿ ñòàíäàðòíèìè 3D CNN. Îäíàê îáìåæåííÿ 
ïàì'ÿò³ ìîæå ïðèçâåñòè äî íèçüêî¿ ðîçä³ëüíî¿ çäàòíîñò³. 
Áàãàòîðàêóðñí³ CNN [54] ãåíåðóþòü äåê³ëüêà 2D-ïðîºêö³é ç õìàðè 
òî÷îê, ÿê³ ïîò³ì ïîäàþòüñÿ â çâè÷àéí³ 2D CNN. Àãðåãóâàííÿ îçíàê 
äàº ïðîãíîç äëÿ êîæíî¿ òî÷êè.  

PointNet [55] áåçïîñåðåäíüî ñïîæèâàº ñèð³ õìàðè òî÷îê, 
âèêîðèñòîâóþ÷è MLP ç ìàêñèìàëüíèì îá'ºäíàííÿì äëÿ âèâ÷åííÿ 
òî÷êîâèõ îçíàê, ³íâàð³àíòíèõ äî ïåðåñòàíîâêè âõ³äíèõ äàíèõ, ùî 
ðîáèòü éîãî íîâàòîðñüêèì ï³äõîäîì. Ëîêàëüíå îá'ºäíàííÿ îçíàê 
çàñòîñîâóº ñòàíäàðòí³ CNN íà ëîêàëüíèõ ôðàãìåíòàõ îáëàñò³ 
íàâêîëî êîæíî¿ 3D-òî÷êè ç ïîäàëüøèì îá'ºäíàííÿì îçíàê. 
Ãðàôîâ³ CNNs [56] ìîäåëþþòü õìàðó òî÷îê ÿê ãðàô, ç òî÷êàìè ÿê 
âóçëàìè, ³ âèêîðèñòîâóþòü çãîðòêè ãðàôà íàä ëîêàëüíèìè 
îáëàñòÿìè äëÿ âèâ÷åííÿ îçíàê.  

Íåïåðåðâí³ çãîðòêè âèçíà÷àþòü çãîðòêè íà íåïåðåðâí³é 
îáëàñò³ ç âèêîðèñòàííÿì ðàä³àëüíèõ áàçèñíèõ ôóíêö³é ç öåíòðîì 
ó òî÷êàõ. Êîðåëÿö³ÿ ÿäðà òà äåôîðìàö³ÿ âèâ÷àþòü âàãè ÿäðà òà ïîëÿ 
äåôîðìàö³¿, ùîá â³äïîâ³äàòè ð³çíèì ëîêàëüíèì ãåîìåòð³ÿì. 
Â³ñ³ìêîâå ðîçáèòòÿ ³ºðàðõ³÷íî ä³ëèòü ïðîñò³ð çàñòîñîâóº 3D CNN 
äî â³ñ³ìêîâèõ âîêñåë³â, ùî ì³ñòÿòü òî÷êè [57]. 
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1.5. ÐÅÊÓÐÅÍÒÍ² ÍÅÉÐÎÍÍ² ÌÅÐÅÆ² (RNN)

Ðåêóðåíòí³ íåéðîíí³ ìåðåæ³ (RNN) - öå ñïåö³àë³çîâàí³ øòó÷í³ 
íåéðîíí³ ìåðåæ³, ïðèçíà÷åí³ äëÿ îáðîáêè ïîñë³äîâíèõ äàíèõ, 
òàêèõ ÿê òåêñò, àóä³î, ÷àñîâ³ ðÿäè òà â³äåî. 

Êëþ÷îâèìè õàðàêòåðèñòèêàìè RNN º öèêë³÷í³ çâ'ÿçêè, ÿê³ 
çáåð³ãàþòü ³íôîðìàö³þ â ïîñë³äîâíîñò³, çàáåçïå÷óþ÷è äèíàì³÷íó 
ïîâåä³íêó â ÷àñ³. RNN, òàê³ ÿê LSTM [58] òà GRU [59], äîçâîëÿþòü 
ô³êñóâàòè äîâãîñòðîêîâ³ çàëåæíîñò³ òà îáðîáëÿòè ïîñë³äîâíîñò³ 
ð³çíî¿ äîâæèíè, ðåêóðñèâíî çàñòîñîâóþ÷è ðåêóðåíòíó ôóíêö³þ íà 
êîæíîìó ÷àñîâîìó êðîö³ (ðèñ. 7). 

Ðèñ. 7. Ðåêóðåíòíà íåéðîííà ìåðåæà [67]
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RNN çíàõîäÿòü øèðîêå çàñòîñóâàííÿ ó ìîäåëþâàíí³ ìîâè 
[60], ðîçï³çíàâàíí³ ìîâëåííÿ [61], ãåíåðàö³¿ òåêñòó [62], 
ìàøèííîìó ïåðåêëàä³ [63], ñóáòèòðóâàíí³ çîáðàæåíü/â³äåî [64] òà 
ïðîãíîçóâàíí³ ÷àñîâèõ ðÿä³â [65]. Îäíàê ï³ä ÷àñ íàâ÷àííÿ íà 
äîâãèõ ïîñë³äîâíîñòÿõ âîíè ìîæóòü ç³òêíóòèñÿ ç òàêèìè 
ïðîáëåìàìè, ÿê çíèêàþ÷³ òà âèáóõîâ³ ãðàä³ºíòè. Äëÿ ïîêðàùåííÿ 
ôîêóñóâàííÿ íà ðåëåâàíòíîìó âõ³äíîìó êîíòåêñò³ äî RNN ÷àñòî 
äîäàþòü ìåõàí³çìè óâàãè [66]. 

 Öå ïèòàííÿ áóäå ðîçãëÿíóòî â ï³äðîçä³ë³ 1.8. RNN º ö³ííèì 
³íñòðóìåíòîì äëÿ ìîäåëþâàííÿ ïîñë³äîâíèõ äàíèõ, 
âèêîðèñòîâóþ÷è ¿õ êîðîòêî÷àñíó ïàì'ÿòü ³ äèíàì³÷íó ÷àñîâó 
ïîâåä³íêó, îòðèìàíó çàâäÿêè öèêë³÷íèì çâ'ÿçêàì. 

Ðåêóðåíòí³ íåéðîíí³ ìåðåæ³ (RNN) çíàõîäÿòü çàñòîñóâàííÿ â 
ð³çíèõ çàäà÷àõ ñóïóòíèêîâîãî ìîí³òîðèíãó, ÿê³ âèìàãàþòü 
ìîäåëþâàííÿ ïîñë³äîâíèõ äàíèõ. Äî òàêèõ çàñòîñóâàíü 
â³äíîñÿòüñÿ: 

- Àíàë³ç ÷àñîâèõ ðÿä³â: RNN, îñîáëèâî âàð³àíòè LSTM, 
âèêîðèñòîâóþòüñÿ äëÿ ïðîãíîçóâàííÿ âðîæàéíîñò³ 
ñ³ëüñüêîãîñïîäàðñüêèõ êóëüòóð, òåíäåíö³é âèðóáêè ë³ñ³â, 
êë³ìàòè÷íèõ çì³í òîùî íà îñíîâ³ ÷àñîâèõ ðÿä³â ñóïóòíèêîâèõ 
çí³ìê³â [68, 69]. 

- Â³äñòåæåííÿ îá'ºêò³â: RNN ìîæóòü ìîäåëþâàòè ðóõè òà 
ïîÿâó îá'ºêò³â íà ïîñë³äîâíèõ â³äåîäàíèõ ñóïóòíèêîâîãî 
ìîí³òîðèíãó [70], ùî äîçâîëÿº â³äñòåæóâàòè àâòîìîá³ë³, êîðàáë³, 
ë³òàêè òîùî. 

- Âèÿâëåííÿ çì³í: RNN äîïîìàãàþòü âèÿâëÿòè çì³íè â 
ëàíäøàôòàõ, ì³ñüê³é ³íôðàñòðóêòóð³ òîùî ç ïëèíîì ÷àñó, 
âèêîðèñòîâóþ÷è ïîñë³äîâí³ ñóïóòíèêîâ³ çîáðàæåííÿ [71]. 

- Ï³äïèñè äî çîáðàæåíü: RNN äîçâîëÿþòü ãåíåðóâàòè òåêñòîâ³ 
îïèñè âì³ñòó òà àêòèâíîñòåé íà ñóïóòíèêîâèõ çí³ìêàõ [72], 
íàïðèêëàä, ùîäî çì³í áåðåãîâî¿ ë³í³¿. 

- Àíàë³ç õìàðè òî÷îê: Çàñòîñîâóºòüñÿ äî ïîñë³äîâíîãî 
ñêàíóâàííÿ LiDAR-äàíèõ. RNN àíàë³çóþòü äèíàì³÷í³ õìàðè òî÷îê 
äëÿ òàêèõ çàäà÷, ÿê 4D-ñåãìåíòàö³ÿ [73]. 

- Ãåíåðàö³ÿ çîáðàæåíü: óìîâí³ RNN, òàê³ ÿê LSTM-GAN, 
ìîæóòü ñòâîðþâàòè ðåàë³ñòè÷í³ ñóïóòíèêîâ³ çîáðàæåííÿ, 
âèâ÷àþ÷è ïðîñòîðîâ³ êîðåëÿö³¿ [74]. Àðõ³òåêòóðà GAN áóäå 
ðîçãëÿíóòà â ï³äðîçä³ë³ 1.6. 

- Âèÿâëåííÿ àíîìàë³é: RNN âèâ÷àþòü íîðìàëüí³ ÷àñîâ³ 
çàêîíîì³ðíîñò³ â ïîñë³äîâíèõ äàíèõ ïîâòîðíîãî ñóïóòíèêîâîãî 
ìîí³òîðèíãó, ùî äîçâîëÿº âèÿâëÿòè àíîìàëüí³ ïîä³¿ [75]. 
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- Êëàñèô³êàö³ÿ ïîñë³äîâíîñò³ çîáðàæåíü: RNN êëàñèô³êóþòü 
â³äåîêàäðè ñïîñòåðåæåííÿ çåìë³ àáî ôðàãìåíòè ñóïóòíèêîâèõ 
çí³ìê³â çà êàòåãîð³ÿìè çåìëåêîðèñòóâàííÿ [76].

- Âèäàëåííÿ õìàð: RNN âèâ÷àþòü õìàðí³ ïàòåðíè íà ÷àñîâèõ 
ðÿäàõ ñóïóòíèêîâèõ çí³ìê³â äëÿ ðåêîíñòðóêö³¿ ÷èñòèõ êîìïîçèòíèõ 
çîáðàæåíü [77].

Ï³äñóìîâóþ÷è, àðõ³òåêòóðè RNN, çîêðåìà LSTM, º 
ö³ííèìè äëÿ ðîçâ’ÿçàííÿ çàäà÷ ñïîñòåðåæåííÿ Çåìë³, ïîâ'ÿçàíèõ ç 
äèíàì³êîþ â ÷àñ³, çàâäÿêè ¿õ çäàòíîñò³ ìîäåëþâàòè äîâãîòðèâàëèé 
êîíòåêñò ³ ïàì'ÿòü, ùî ðîáèòü ¿õ ïðèäàòíèìè äëÿ ïîñë³äîâíîãî 
ìîäåëþâàííÿ.

1.6. ÃÅÍÅÐÀÒÈÂÍ² ÇÌÀÃÀËÜÍ² ÌÅÐÅÆ²

Ãåíåðàòèâí³ çìàãàëüí³ ìåðåæ³ (GAN) [78] - öå òèï àëãîðèòì³â 
Ø², ÿê³ âèêîðèñòîâóþòüñÿ â ìàøèííîìó íàâ÷àíí³ áåç â÷èòåëÿ ( 
ðèñ. 8). GAN ñêëàäàþòüñÿ ç ãåíåðàòîðà òà äèñêðèì³íàòîðà, ÿê³ 
çìàãàþòüñÿ â ãð³ ç íóëüîâîþ ñóìîþ [79]. Ãåíåðàòîð âèðîáëÿº 
ñèíòåòè÷í³ äàí³, òîä³ ÿê äèñêðèì³íàòîð â³äð³çíÿº ñïðàâæí³ çðàçêè 
â³ä ôàëüøèâèõ. Çàâäÿêè öüîìó çìàãàííþ ãåíåðàòîð íàáóâàº äîñâ³äó 
ó ñòâîðåíí³ âñå á³ëüø ðåàë³ñòè÷íèõ ñèíòåòè÷íèõ äàíèõ. 
Çàñòîñóâàííÿ GAN âêëþ÷àþòü ñòâîðåííÿ ôîòîðåàë³ñòè÷íèõ 
çîáðàæåíü [80], ñèíòåòè÷íîãî çâóêó [81], ïåðåòâîðåííÿ çîáðàæåííÿ 
ó çîáðàæåííÿ [82], ãåíåðóâàííÿ çîáðàæåíü ç òåêñòó [83], âèÿâëåííÿ 
àíîìàë³é [84] òà äîïîâíåííÿ äàíèõ [85]. GAN ïðîïîíóþòü 
ïîòóæíèé ï³äõ³ä äëÿ ðåàë³çàö³¿ íàâ÷àííÿ áåç â÷èòåëÿ, ùî äîçâîëÿº 
ãåíåðóâàòè ðåàë³ñòè÷í³ ñèíòåòè÷í³ äàí³ â ð³çíèõ ïðèêëàäíèõ 
îáëàñòÿõ.

Ðèñ. 8. Çàãàëüíà ³ëþñòðàö³ÿ ñòðóêòóðè ãåíåðàòèâíî¿ 
çìàãàëüíî¿ ìåðåæ³ (GAN) [86]
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1.7. ÂÈÊÎÐÈÑÒÀÍÍß ÃÅÍÅÐÀÒÈÂÍÈÕ ÇÌÀÃÀËÜÍÈÕ 
ÌÅÐÅÆ Ó ÑÓÏÓÒÍÈÊÎÂÎÌÓ ÌÎÍ²ÒÎÐÈÍÃÓ 

Ìåðåæ³ GAN çíàéøëè ð³çíîìàí³òí³ çàñòîñóâàííÿ â 
ñóïóòíèêîâîìó ìîí³òîðèíãó, íàäàþ÷è ³ííîâàö³éí³ ð³øåííÿ äëÿ 
ðîçâ’ÿçàííÿ çàäà÷ àíàë³çó òà ³íòåðïðåòàö³¿ çîáðàæåíü. Íèæ÷å 
íàâåäåíî äåÿê³ çàäà÷³ â ö³é ãàëóç³, äå GAN åôåêòèâíî 
âèêîðèñòîâóþòüñÿ. 

Ïîêðàùåííÿ çîáðàæåííÿ. GAN â³ä³ãðàþòü âèð³øàëüíó ðîëü ó 
ï³äâèùåíí³ ÿêîñò³ ñóïóòíèêîâèõ çîáðàæåíü ³ç íèçüêèì 
ïðîñòîðîâèì ðîçð³çíåííÿì. Ãåíåðóþ÷è äîäàòêîâ³ ðåàë³ñòè÷í³ 
äåòàë³ òà ïîêðàùóþ÷è ïðîñòîðîâå ðîçð³çíåííÿ, GAN äîçâîëÿþòü 
àíàë³òèêàì îòðèìóâàòè ÷³òê³øó ³íôîðìàö³þ ³ç ñóïóòíèêîâèõ 
çîáðàæåíü, äîïîìàãàþ÷è òî÷í³øå òëóìà÷èòè òà ïðèéìàòè ð³øåííÿ. 
Ðîçêðèâàþ÷è äð³áí³ø³ äåòàë³, òåõíîëîã³¿ ñóïåððîçä³ëüíîñò³ íà 
îñíîâ³ GAN äîçâîëÿþòü ïîêðàùèòè â³çóàë³çàö³þ òà ³äåíòèô³êàö³þ 
òàêèõ îá’ºêò³â, ÿê òðàíñïîðòí³ çàñîáè, äåðåâà òà äîðîãè. Çîêðåìà, 
ïðîáëåìà áóëà åôåêòèâíî âèð³øåíà â [87]. Ó äîñë³äæåíí³ 
ïðîïîíóºòüñÿ ìåòîäîëîã³ÿ ï³äâèùåííÿ ïðîñòîðîâîãî ðîçð³çíåííÿ 
(ñóïåð-ðîçð³çíåííÿ) ³ñíóþ÷èõ çîáðàæåíü ³ç íèçüêèì ïðîñòîðîâèì 
ðîçð³çíåííÿì äî çîáðàæåíü ³ç âèùèì ïðîñòîðîâèì ðîçð³çíåííÿì. 
Îñíîâíà ³äåÿ ïîëÿãàº â òîìó, ùîá âèêîðèñòîâóâàòè ïåðåäîâ³ 
ìåòîäè ãëèáîêîãî íàâ÷àííÿ - Generative Adversarial Networks 
(GAN) ³ íàâ÷èòè ¿õ çá³ëüøóâàòè ïðîñòîðîâå ðîçð³çíåííÿ 
ñóïóòíèêîâèõ çîáðàæåíü. Åêñïåðèìåíòàëüí³ ðåçóëüòàòè äëÿ äàíèõ 
Sentinel-2 ïîêàçàëè, ùî öåé ï³äõ³ä åôåêòèâíèé ³ ìîæå áóòè 
âèêîðèñòàíèé äëÿ ñòâîðåííÿ ïðîäóêò³â íàäâèñîêîãî ïðîñòîðîâîãî 
ðîçð³çíåííÿ. 

Âèäàëåííÿ õìàð ³ çàïîâíåííÿ ïðîãàëèí. Õìàðè ÷àñòî 
çàêðèâàþòü âàæëèâ³ ä³ëÿíêè ñóïóòíèêîâèõ çîáðàæåíü, 
ïåðåøêîäæàþ÷è ¿õ àíàë³çó. GAN ìîæíà íàâ÷èòè íà áåçõìàðíèõ 
ïðèêëàäàõ äëÿ ñòâîðåííÿ áåçõìàðíèõ âåðñ³é çîáðàæåíü, åôåêòèâíî 
âèäàëÿþ÷è õìàðíèé ïîêðèâ ³ â³äêðèâàþ÷è ïðèõîâàíó ³íôîðìàö³þ. 
Ó [88] àâòîðè ïðîïîíóþòü ìåòîä âèäàëåííÿ õìàð äëÿ îäíîãî 
ñóïóòíèêîâîãî çîáðàæåííÿ. Ñêëàäí³ñòü ö³º¿ çàäà÷³ ïîëÿãàº â 
òðóäíîùàõ â³äð³çíèòè õìàðè â³ä á³ëèõ îá’ºêò³â íà çåìí³é ïîâåðõí³ 
òà êîðåêòíî çàïîâíèòè íåð³âí³ â³äñóòí³ îáëàñò³. Àâòîðè 
ïðîïîíóþòü äâîåòàïíèé àëãîðèòì. Ïåðøèé åòàï – öå ñåãìåíòàö³ÿ 
õìàð, òîáòî âèä³ëåííÿ õìàð ³ âèäàëåííÿ òîíêèõ õìàð (äèìêè) 
áåçïîñåðåäíüî çà äîïîìîãîþ U-Net. Äðóãèé åòàï — â³äíîâëåííÿ 
çîáðàæåííÿ, òîáòî âèäàëåííÿ ãóñòî¿ õìàðè òà â³äíîâëåííÿ 
â³äïîâ³äíèõ íåðåãóëÿðíèõ â³äñóòí³õ îáëàñòåé çà äîïîìîãîþ 
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ãåíåðàòèâíî¿ çìàãàëüíî¿ ìåðåæ³ GAN. Ïîä³áíèì ÷èíîì GAN º 
åôåêòèâíèìè äëÿ çàïîâíåííÿ â³äñóòí³õ ÷àñòèí ñóïóòíèêîâèõ 
çîáðàæåíü, ÿê³ º ðåçóëüòàòîì íåñïðàâíîñò³ äàò÷èêà àáî ïîãàíîãî 
ïîêðèòòÿ. Çîêðåìà, ó [89] ïðåäñòàâëåíî íîâó íåéðîííó ñèñòåìó, 
çàñíîâàíó íà óìîâíèõ ãëèáîêèõ ãåíåðàòèâíèõ çìàãàëüíèõ ìåðåæàõ 
(cGAN), îïòèì³çîâàíèõ äëÿ çàïîâíåííÿ ïðîãàëèí ñóïóòíèêîâèõ 
çîáðàæåíü, âèêîðèñòîâóþ÷è ñóñ³äí³ çíà÷åííÿ. Äîñòîâ³ðíî 
äîïîâíþþ÷è â³äñóòí³é êîíòåíò, GAN äîçâîëÿþòü çä³éñíþâàòè 
á³ëüø ïîâíèé ³ áåçïåðåðâíèé ìîí³òîðèíã îáëàñòåé, ùî ñòàíîâëÿòü 
³íòåðåñ. 

Âèÿâëåííÿ àíîìàë³¿. Âèêîðèñòîâóþ÷è GAN, ìîæíà åôåêòèâíî 
âèÿâëÿòè àíîìàë³¿ â ñóïóòíèêîâèõ äàíèõ. GAN ìîæóòü âèâ÷àòè 
øàáëîíè íîðìàëüíîñò³ ³ç ñóïóòíèêîâèõ äàíèõ, ³ â³äõèëåííÿ â³ä öèõ 
øàáëîí³â ìîæóòü âêàçóâàòè íà àíîìàë³¿, òàê³ ÿê íåçàêîííå 
âèðóáóâàííÿ ë³ñ³â, áóä³âíèöòâî ÷è çàáðóäíåííÿ, äîïîìàãàþ÷è 
ñâîº÷àñíî òà òî÷íî ³äåíòèô³êóâàòè ïîòåíö³éí³ ïðîáëåìè. 
Çàïðîïîíîâàíèé ìåòîä íà îñíîâ³ GAN [90] áóëî àïðîáîâàíî íà 
ìóëüòè÷àñîâèõ çîáðàæåííÿõ Landsat çà 2000-2019 ðîêè äëÿ 
ïîñóøëèâîãî ðåã³îíó â Àëæèð³. Â³í äåìîíñòðóº êðàùó 
ïðîäóêòèâí³ñòü ó âèÿâëåíí³ çì³í îïóñòåëþâàííÿ ïîð³âíÿíî ç DBN, 
DBM, CNN òà ³íøèìè ìåòîäàìè ìàøèííîãî íàâ÷àííÿ. 

Ñèìóëÿö³ÿ. GAN äîçâîëÿþòü ãåíåðóâàòè ðåàë³ñòè÷í³ 
çìîäåëüîâàí³ ñóïóòíèêîâ³ çîáðàæåííÿ äëÿ ñöåíàð³¿â, êîëè 
ðåàëüíèõ äàíèõ áðàêóº àáî ¿õ íåäîñòàòíüî. Ö³ çìîäåëüîâàí³ 
çîáðàæåííÿ ìîæóòü áóòè ö³ííèìè äëÿ ðîçøèðåííÿ íàáîð³â äàíèõ, 
äîçâîëÿþ÷è äîñë³äíèêàì âèêîíóâàòè òåñòè òà àíàë³çè â ð³çíèõ 
ã³ïîòåòè÷íèõ ñèòóàö³ÿõ. Àâòîðè [91] ïðîïîíóþòü âèêîðèñòîâóâàòè 
GAN äëÿ ìîäåëþâàííÿ/ñèìóëÿö³¿ ãåîãðàô³÷íèõ ïðîöåñ³â, îö³íêè 
åôåêòèâíîñò³ íàáîð³â äàíèõ äëÿ çàäà÷³ Game of Life ³ ðîçðîáêè 
á³ëüø ñêëàäíèõ ¿¿ âàð³àíò³â ÿê îð³ºíòèð³â äëÿ ìàéáóòí³õ 
äîñë³äæåíü. 

Ðåºñòðàö³ÿ çîáðàæåíü. GAN âèêîðèñòîâóþòüñÿ äëÿ 
âèð³âíþâàííÿ çîáðàæåíü, îòðèìàíèõ ó ð³çíèé ÷àñ àáî ç ð³çíèõ 
äàò÷èê³â/êóò³â, çàáåçïå÷óþ÷è óçãîäæåí³ñòü äàíèõ. Òàêå 
âèð³âíþâàííÿ ï³äâèùóº òî÷í³ñòü âèÿâëåííÿ çì³í ³ äîçâîëÿº 
ïðîâîäèòè íàä³éíèé àíàë³ç ÷àñîâèõ ðÿä³â. Ó ðîáîò³ [92] àâòîðè 
çàïðîïîíóâàëè ï³äõ³ä íà îñíîâ³ GAN äëÿ âèð³øåííÿ ïðîáëåìè 
êîðåºñòðàö³¿ îïòè÷íèõ ³ SAR çîáðàæåíü. Ñïî÷àòêó âîíè 
âèêîðèñòîâóâàëè ìåðåæó íà îñíîâ³ GAN äëÿ ãåíåðàö³¿ ïñåâäî-
ðàäàðíîãî çîáðàæåííÿ ç îïòè÷íîãî çîáðàæåííÿ, ùîá çàáåçïå÷èòè 
ïîð³âíÿííó ³íôîðìàö³þ ïðî ³íòåíñèâí³ñòü ì³æ äâîìà 
çîáðàæåííÿìè. Ï³ñëÿ öüîãî çàñòîñóâàëèñü ìåòîäè, çàñíîâàí³ íà 
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ïëîù³ òà îçíàêàõ, äëÿ âèð³âíþâàííÿ ïñåâäî-ðàäàðíîãî çîáðàæåííÿ 
ç àâòåíòè÷íèì çîáðàæåííÿì. Ðåçóëüòàòè åêñïåðèìåíòó 
ïðîäåìîíñòðóâàëè íåçàì³íí³ñòü öüîãî ìåòîäó, îñîáëèâî 
ï³äêðåñëèâøè åôåêòèâí³ñòü ãåíåðàòîðà GAN. Çîêðåìà, ãåíåðàòîð 
GAN òî÷íî ³ íàä³éíî â³äòâîðþº ãåîìåòðè÷íó ñòðóêòóðó îïòè÷íîãî 
çîáðàæåííÿ, â³äêðèâàþ÷è òèì ñàìèì íîâ³ ìîæëèâîñò³ äëÿ MMRS 
(ìóëüòèìîäàëüíîãî ñóïóòíèêîâîãî ìîí³òîðèíãó). 

Âèÿâëåííÿ îá'ºêò³â. GAN ñïðèÿþòü ïîêðàùåííþ âèÿâëåííÿ ³ 
êëàñèô³êàö³¿ îá'ºêò³â íà ñóïóòíèêîâèõ çí³ìêàõ, òàêèõ ÿê áóä³âë³, 
äîðîãè, ë³òàêè ³ êîðàáë³. Âèêîðèñòîâóþ÷è ìåòîäè âèÿâëåííÿ 
îá'ºêò³â íà îñíîâ³ GAN, àíàë³òèêè ìîæóòü îòðèìàòè á³ëüø 
äåòàëüíó ³ òî÷íó ³íôîðìàö³þ ïðî îá'ºêòè, ïðèñóòí³ íà çí³ìêàõ. Ó 
[93] áóëî ïðåäñòàâëåíî SERGAN, ãåíåðàòèâíó çìàãàëüíó ìåðåæó 
GAN ç ïîêðàùåííÿì êðà¿â çîáðàæåííÿ. Â öþ àðõ³òåêòóðó áóëî 
âêëþ÷åíî ìîäóëü ïîêðàùåííÿ êðà¿â çîáðàæåíü, ùîá ï³äêðåñëèòè 
êðà¿ îá'ºêò³â íà çîáðàæåííÿõ ç íàäâèñîêèì ïðîñòîðîâèì 
ðîçð³çíåííÿì (SR), òèì ñàìèì ñïðèÿþ÷è âèñîêîòî÷íîìó 
âèÿâëåííþ îá’ºêò³â. 

Äîïîâíåííÿ (àóãìåíòàö³ÿ) íàâ÷àëüíî¿ âèá³ðêè. Ïðè ðîçâ’ÿçàíí³ 
çàäà÷ ìàøèííîãî íàâ÷àííÿ íà ñóïóòíèêîâèõ äàíèõ ÷àñòî âèíèêàº 
ïðîáëåìà íåçáàëàíñîâàíîñò³ íàâ÷àëüíî¿ âèá³ðêè, ÿêó íåìîæëèâî 
ïîäîëàòè òðàäèö³éíèìè ï³äõîäàìè, îñê³ëüêè âîíè íå âðàõîâóþòü 
ô³çè÷íó ïðèðîäó áàãàòîñïåêòðàëüíèõ çîáðàæåíü à òàêîæ ¿õ 
ñåìàíòè÷íèé êîíòåêñò. Â ðîáîò³ [94] çàïðîïîíîâàíî ìåòîä 
àóãìåíòàö³¿ íàâ÷àëüíî¿ âèá³ðêè äëÿ çàäà÷ ñåìàíòè÷íî¿ ñåãìåíòàö³¿ 
ñóïóòíèêîâèõ äàíèõ íà îñíîâ³ GAN. Çàïðîïîíîâàíèé ìåòîä 
âðàõîâóº ñïåêòðàëüí³ ³ òåêñòóðí³ õàðàêòåðèñòèêè ð³çíèõ òèï³â 
çåìíîãî ïîêðèâó ³ äîçâîëÿº ï³äâèùèòè òî÷í³ñòü êëàñèô³êàö³¿ 
ì³íîðèòàðíèõ êëàñ³â íà 10% â³äñîòê³â 

1.8. ÒÐÀÍÑÔÎÐÌÅÐÈ 

Òðàíñôîðìåðè - öå ïåðåäîâà íåéðîìåðåæåâà àðõ³òåêòóðà, ÿêà 
íàáóëà çíà÷íî¿ ïîïóëÿðíîñò³ â ãëèáèííîìó íàâ÷àíí³, çîêðåìà äëÿ 
çàäà÷ îáðîáêè ïðèðîäíî¿ ìîâè (NLP). Òðàíñôîðìåðè áóëè 
ïðåäñòàâëåí³ ó 2017 ðîö³ [5], àâòîðàìè ÿêî¿ áóëè äîñë³äíèêè ç 
ïðîºêòó Google Brain. Íà â³äì³íó â³ä ðåêóðåíòíèõ íåéðîííèõ 
ìåðåæ (RNN), òðàíñôîðìåðè çíà÷íîþ ì³ðîþ ïîêëàäàþòüñÿ íà 
ìåõàí³çì óâàãè äëÿ âñòàíîâëåííÿ ãëîáàëüíèõ çàëåæíîñòåé ì³æ 
âõîäîì ³ âèõîäîì. Àðõ³òåêòóðà òðàíñôîðìåð³â ïîêàçàíà íà ðèñ. 9. 
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Ðèñ. 9. Àðõ³òåêòóðà òðàíñôîðìåð³â [23] 

 
Òðàíñôîðìåðè íå âèêîðèñòîâóþòü çãîðòêó ÷è ðåêóðåíòí³ñòü, 

ïðàöþþ÷è ëèøå ç ð³âíåì óâàãè. Âîíè ðîçãëÿäàþòü êîæíó òî÷êó 
äàíèõ ÿê íåçàëåæíó â³ä ³íøèõ. Òàêèì ÷èíîì, ïîçèö³éíà 
³íôîðìàö³ÿ äîäàºòüñÿ äî ìîäåë³ ÿâíî, ùîá çáåðåãòè ³íôîðìàö³þ 
ïðî ïîðÿäîê àáî ðîçòàøóâàííÿ. Åíêîäåð òðàíñôîðìåðà îáðîáëÿº 
âñþ âõ³äíó ïîñë³äîâí³ñòü îäðàçó, ãåíåðóþ÷è âõ³äí³ ïðåäñòàâëåííÿ. 
Ó çàâäàííÿõ NLP äåêîäåð ãåíåðóº âèõ³äíó ïîñë³äîâí³ñòü òîêåí çà 
òîêåíîì. Âàæëèâîþ îñîáëèâ³ñòþ º çäàòí³ñòü äî áàãàòîñòîðîííüî¿ 
óâàãè, ùî äîçâîëÿº ìîäåë³ ôîêóñóâàòèñÿ íà ð³çíèõ ïîçèö³ÿõ ó 
âõ³äí³é ïîñë³äîâíîñò³. Ùîá âêëþ÷èòè ³íôîðìàö³þ ïðî ïîëîæåííÿ 
òîêåí³â ó ïîñë³äîâíîñò³, òðàíñôîðìåðè âèêîðèñòîâóþòü ïîçèö³éíå 
êîäóâàííÿ. Â³äñóòí³ñòü ðåêóðåíòíîñò³ äîçâîëÿº òðàíñôîðìåðàì 
íàâ÷àòèñÿ ïàðàëåëüíî, ùî ðîáèòü ¿õ á³ëüø åôåêòèâíèìè, í³æ 
RNN. Òðàíñôîðìåðè äîñÿãëè íàéñó÷àñí³øèõ ðåçóëüòàò³â ó çàäà÷àõ 
ïåðåêëàäó, ïåðåâåðøèâøè ïîêàçíèêè RNN ³ CNN, ùî çíà÷íî 
ñïðèÿëî ¿õí³é ïîïóëÿðíîñò³. Ñåðåä â³äîìèõ ìîäåëåé 
òðàíñôîðìåð³â - BERT [95], GPT-2/3 [7, 8], RoB-ERTa [96] ³ T5 
[97], ÿê³ ñïðèÿëè ïðîñóâàííþ âïåðåä ó ãàëóç³ NLP. 

Òðàíñôîðìåðè íàáóâàþòü âñå á³ëüøî¿ ïîïóëÿðíîñò³ â ð³çíèõ 
çàñòîñóâàííÿõ ñóïóòíèêîâîãî ìîí³òîðèíãó çàâäÿêè ¿õ çäàòíîñò³ 
ìîäåëþâàòè äîâãîñòðîêîâ³ çàëåæíîñò³ â ïîñë³äîâíèõ äàíèõ. Ó 
êîíòåêñò³ ñóïóòíèêîâîãî ìîí³òîðèíãó òðàíñôîðìåðè äîâåëè ñâîþ 
åôåêòèâí³ñòü ó ê³ëüêîõ ñôåðàõ: 

Çàäà÷³ êëàñèô³êàö³¿ çîáðàæåíü âèãðàþòü â³ä âèêîðèñòàííÿ 
òðàíñôîðìåð³â, îñê³ëüêè âîíè ðîçãëÿäàþòü âõ³äí³ çîáðàæåííÿ ÿê 
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ïîñë³äîâíîñò³ ä³ëÿíîê. Öÿ àäàïòàö³ÿ, â³äîìà ÿê àðõ³òåêòóðà Vision 
Transformer (ViT) [98], ïðîäåìîíñòðóâàëà âèñîêó ïðîäóêòèâí³ñòü ó 
òåñòàõ êëàñèô³êàö³¿ çîáðàæåíü. 

 
Ðîçâ’ÿçêè çàäà÷³ äåòåêö³¿ îá'ºêò³â ìîæíà ïîêðàùèòè çà 

äîïîìîãîþ âèêîðèñòàííÿ òðàíñôîðìåð³â äåòåêö³¿ (Detection 
Transformers, DETR) [99], ÿê³ çàì³íþþòü òðàäèö³éíó àðõ³òåêòóðó 
CNN ³ ðó÷í³ åòàïè ïîñòîáðîáêè íà àðõ³òåêòóðó òðàíñôîðìåðíîãî 
êîäåðà-äåêîäåðà. Öå äîçâîëÿº âèêîðèñòîâóâàòè íàñêð³çíå 
íàâ÷àííÿ äëÿ ³äåíòèô³êàö³¿ îá'ºêò³â. Äëÿ ñåìàíòè÷íî¿ ñåãìåíòàö³¿ 
çîáðàæåíü òðàíñôîðìåðè ìîæóòü áóòè àäàïòîâàí³ çà äîïîìîãîþ 
ï³äõîäó Semantic Segmentation Transformer (SETR) [100]. Òóò 
òðàíñôîðìåðíèé äåêîäåð ïåðåäáà÷àº ïîï³êñåëüí³ ì³òêè, 
ï³äâèùóþ÷è òî÷í³ñòü ñåìàíòè÷íî¿ ñåãìåíòàö³¿. Òðàíñôîðìåðè 
òàêîæ ö³íí³ â çàäà÷àõ ï³äâèùåííÿ ðîçä³ëüíî¿ çäàòíîñò³ [101]. 

Ìåõàí³çì óâàãè, ïðèòàìàííèé òðàíñôîðìåðàì, âèÿâëÿºòüñÿ 
êîðèñíèì äëÿ âèÿâëåííÿ àíîìàë³é íà ñóïóòíèêîâèõ çîáðàæåííÿõ 
[102], îñê³ëüêè â³í äîçâîëÿº ³äåíòèô³êóâàòè ïàòåðíè àíîìàë³é. Ó 
ñôåð³ ï³äïèñ³â äî ñóïóòíèêîâèõ çîáðàæåíü àðõ³òåêòóðè íà îñíîâ³ 
òðàíñôîðìåð³â, òàê³ ÿê Multimodal Attention Transformer (MAT) 
[103], çäàòí³ ãåíåðóâàòè êîíòåêñòí³ ï³äïèñè. Àíàë³ç õìàðè òî÷îê íà 
îñíîâ³ äàíèõ LiDAR òàêîæ ìîæå îòðèìàòè âèãîäó â³ä 
òðàíñôîðìåð³â [104], îñê³ëüêè âîíè ìîæóòü áåçïîñåðåäíüî 
îáðîáëÿòè òðèâèì³ðí³ õìàðè òî÷îê äëÿ çàäà÷ êëàñèô³êàö³¿ òà 
ñåãìåíòàö³¿. 

Çàãàëîì, òðàíñôîðìåðè º åôåêòèâíèì àðõ³òåêòóðíèì 
ð³øåííÿì äëÿ ìîäåëþâàííÿ ïðîñòîðîâî-÷àñîâèõ çâ'ÿçê³â ó 
ñóïóòíèêîâèõ äàíèõ. ¯õ ìåõàí³çì óâàãè äîáðå ï³äõîäèòü äëÿ 
îáðîáêè ð³çíîìàñøòàáíèõ ³ ìóëüòèìîäàëüíèõ äàíèõ 
ñïîñòåðåæåííÿ Çåìë³, ùî ñïðèÿº ¿õ çðîñòàþ÷îìó âèêîðèñòàííþ â 
ö³é ãàëóç³. 

1.9. ÃÐÀÔÎÂÀ ÍÅÉÐÎÍÍÀ ÌÅÐÅÆÀ (GNN) 

Ãðàôîâà íåéðîííà ìåðåæà (ÃÍÌ, GNN) [104] - öå ìîäåëü 
ãëèáèííîãî íàâ÷àííÿ, ïðèçíà÷åíà äëÿ àíàë³çó äàíèõ, 
ñòðóêòóðîâàíèõ ó âèãëÿä³ ãðàô³â. Ãðàôè ñêëàäàþòüñÿ ç âóçë³â 
(âåðøèí) ³ ðåáåð (çâ'ÿçê³â ì³æ âóçëàìè), à ÃÍÌ âèêîðèñòîâóþòü 
âëàñòèâîñò³ âóçë³â ³ çâ'ÿçêè ì³æ ðåáðàìè äëÿ âèëó÷åííÿ âàæëèâî¿ 
³íôîðìàö³¿. Ö³ ìîäåë³ áåçïîñåðåäíüî îïåðóþòü äàíèìè ãðàôà, 
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ïîøèðþþ÷è ³íôîðìàö³þ ïðî âëàñòèâîñò³ âóçë³â ïî ðåáðàõ äëÿ 
àíàë³çó ³ íàâ÷àííÿ.  

²ñíóþòü ð³çí³ àðõ³òåêòóðè GNN (ðèñ. 10), âêëþ÷àþ÷è ãðàôîâ³ 
çãîðòêîâ³ ìåðåæ³ (GCN) [105], ãðàôîâ³ ìåðåæ³ óâàãè (GAT) [106] 
òà ãðàôîâ³ ðåêóðåíòí³ íåéðîíí³ ìåðåæ³ (GRNN) [107], [108]. GNN 
çàïàì'ÿòîâóþòü ïðåäñòàâëåííÿ âóçë³â, ÿê³ êîäóþòü ÿê îçíàêè 
âóçë³â, à òàêîæ òîïîëîã³þ ãðàôà, ùî ëåæèòü â îñíîâ³, ô³êñóþ÷è 
êîíòåêñò ìåðåæ³ ó âêëàäåíèõ âóçëàõ. 

 

 

Ðèñ. 10. Îãëÿä îá÷èñëþâàëüíèõ ìîäóë³â [109] 
 
Äëÿ çàäà÷ êëàñèô³êàö³¿ âóçë³â, GNN ðîçãëÿäàþòü ñóñ³äí³ âóçëè 

òà ðåáðà, ùîá çðîáèòè ïðîãíîçóâàííÿ äëÿ äàíîãî âóçëà. Ó çàäà÷àõ 
êëàñèô³êàö³¿ ãðàô³â GNN âèâ÷àþòü ðåïðåçåíòàö³¿ äëÿ ö³ëèõ ãðàô³â, 
ùîá êëàñèô³êóâàòè ¿õ. 
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GNN ìàþòü ìîæëèâ³ñòü äèíàì³÷íî îíîâëþâàòè 
ïðåäñòàâëåííÿ âåðøèí, ïðîïîíóþ÷è òà òðàíñôîðìóþ÷è îçíàêè íà 
ðåáðàõ, ùî äîçâîëÿº ¿ì åôåêòèâíî ìîäåëþâàòè çàëåæíîñò³. 

Ö³ ìîäåë³ çíàõîäÿòü çàñòîñóâàííÿ â ð³çíèõ ãàëóçÿõ, òàêèõ ÿê 
àíàë³ç ñîö³àëüíèõ ìåðåæ [110], ïðîãíîçóâàííÿ âëàñòèâîñòåé 
ìîëåêóë [111], ðåêîìåíäàö³éí³ ñèñòåìè [112], ãðàôè çíàíü [113] òà 
ïðîãíîçóâàííÿ òðàô³êó [114]. 

Ãðàôîâ³ íåéðîíí³ ìåðåæ³ (ÃÍÌ) çíàéøëè ð³çíîìàí³òíå 
çàñòîñóâàííÿ â ñóïóòíèêîâîìó ìîí³òîðèíãó òà ãåîïðîñòîðîâîìó 
àíàë³ç³ çàâäÿêè ñâî¿é çäàòíîñò³ ìîäåëþâàòè äàí³ ó âèãëÿä³ ãðàô³â ³ 
åôåêòèâíî ô³êñóâàòè âçàºìîçâ'ÿçêè. Îñü äåÿê³ çàñòîñóâàííÿ ÃÍÌ 
ó ñïîñòåðåæåíí³ çåìë³. 

1. Ñöåíàðí³ ãðàôè. GNN ìîäåëþþòü ñóïóòíèêîâ³ çîáðàæåííÿ 
ó âèãëÿä³ ñöåíàðíèõ ãðàô³â, ïðåäñòàâëÿþ÷è îá'ºêòè ÿê âóçëè, à 
çâ'ÿçêè ì³æ íèìè - ÿê ðåáðà. Òàêèé ï³äõ³ä äîçâîëÿº îòðèìóâàòè 
êîíòåêñòíó ³íôîðìàö³þ, ïîêðàùóþ÷è çàãàëüíå ðîçóì³ííÿ òà 
àíàë³ç. Íàïðèêëàä, â [115] ðîçãëÿäàºòüñÿ ïðîáëåìà êëàñèô³êàö³¿ 
áàãàòîì³ñíèõ ñöåí íà îñíîâ³ ñóïóòíèêîâèõ çîáðàæåíü ç äóæå 
âèñîêèì ïðîñòîðîâèì ðîçð³çíåííÿì (VHR) øëÿõîì äîñë³äæåííÿ 
ãëèáîêî¿ ãðàôîâî¿ çãîðòêîâî¿ ìåðåæ³ (ÃÇÌ). Îñê³ëüêè çàäàíà ñöåíà 
íàäâèñîêîãî ðîçð³çíåííÿ ì³ñòèòü äåê³ëüêà ëîêàëüíèõ îçíàê, 
òðàäèö³éí³ ñèñòåìè êëàñèô³êàö³¿ ç îäí³ºþ ì³òêîþ íå ïåðåäàþòü 
ñïðàâæíüî¿ ñåìàíòèêè ñöåíè. 

Ç ³íøîãî áîêó, î÷³êóºòüñÿ, ùî ï³äõîäè äî êëàñèô³êàö³¿ çà 
ê³ëüêîìà ì³òêàìè äîïîìîæóòü êðàùå îõàðàêòåðèçóâàòè îáëàñòü, 
ùî ðîçãëÿäàºòüñÿ. Â ìåæàõ áàãàòîêëàñîâî¿ êëàñèô³êàö³¿ äàíå 
çîáðàæåííÿ ïðåäñòàâëÿºòüñÿ ó âèãëÿä³ ãðàôà ñóì³æíîñò³ ðåã³îí³â 
(RAG) â³äïîâ³äíèõ ëîêàëüíèõ îáëàñòåé. 

2. Ñåãìåíòàö³ÿ. GNN ïîêðàùóþòü ñåãìåíòàö³þ çîáðàæåíü, 
ðîçãëÿäàþ÷è ï³êñåë³ àáî ñóïåðï³êñåë³ ÿê âóçëè ãðàôà ³ ïîøèðþþ÷è 
³íôîðìàö³þ ì³æ íèìè íà îñíîâ³ áëèçüêîñò³ òà ñõîæîñò³. Öå 
äîïîìàãàº äîñÿãòè á³ëüø òî÷íèõ ³ ïîñë³äîâíèõ ðåçóëüòàò³â 
ñåãìåíòàö³¿. Â [116] àâòîðè ïðîïîíóþòü ï³äõ³ä ç âèêîðèñòàííÿì 
ãðàôîâèõ çãîðòêîâèõ ìåðåæ (GCN) íà îñíîâ³ ñóïåðï³êñåë³â äëÿ 
ñåìàíòè÷íî¿ ñåãìåíòàö³¿ SAR-çîáðàæåíü. Ñóïåðï³êñåë³ òà ¿õ 
õàðàêòåðèñòèêè âèêîðèñòîâóþòüñÿ äëÿ ïîáóäîâè ãðàôà, äå 
ñóïåðï³êñåë³ º âóçëàìè, à ðåáðà â³äîáðàæàþòü ïðîñòîðîâ³ 
â³äíîøåííÿ. Ïîºäíóþ÷è ñóïåðï³êñåë³, ãëèáîêå âèëó÷åííÿ îçíàê ³ 
GCN, çàïðîïîíîâàíèé ï³äõ³ä ñïðÿìîâàíèé íà âèêîðèñòàííÿ 
ëîêàëüíèõ îçíàê çîáðàæåííÿ, à òàêîæ íåëîêàëüíèõ ïðîñòîðîâèõ 
çâ'ÿçê³â äëÿ òî÷íî¿ ñåãìåíòàö³¿ SAR-çîáðàæåíü. Åêñïåðèìåíòè íà 
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äàíèõ Sentinel-1 äåìîíñòðóþòü ïîêðàùåíó ïðîäóêòèâí³ñòü 
ïîð³âíÿíî ç ³íøèìè ìåòîäàìè. 

3. Êëàñèô³êàö³ÿ. ²íòåãðàö³ÿ øàð³â GNN ó çãîðòêîâ³ íåéðîíí³ 
ìåðåæ³ (CNN) ïîêðàùóº êëàñèô³êàö³þ ´ðóíòîâîãî ïîêðèâó òà 
òèï³â êóëüòóð. Äîïîâíþþ÷è ñïåêòðàëüí³ äàí³ ïðîñòîðîâèìè 
çâ'ÿçêàìè, GNN ñïðèÿþòü ï³äâèùåííþ åôåêòèâíîñò³ 
êëàñèô³êàö³¿. Àâòîðè ñòàòò³ [117] ïðîïîíóþòü íîâèé ìåòîä 
êëàñèô³êàö³¿ ã³ïåðñïåêòðàëüíèõ çîáðàæåíü ï³ä íàçâîþ FCGN 
(feature fusion of convolutional neural network and graph convolutional 
network). Âîíè îá'ºäíóþòü îçíàêè ç äâîõ ã³ëîê, ùîá îòðèìàòè 
áàãàòøèé íàá³ð îçíàê, ÿê³ âêëþ÷àþòü ÿê ëîêàëüí³ äåòàë³, òàê ³ 
ãëîáàëüíó êîíòåêñòíó ³íôîðìàö³þ. Âîíè äåìîíñòðóþòü ïîêðàùåíó 
òî÷í³ñòü êëàñèô³êàö³¿ ïîð³âíÿíî ç âèêîðèñòàííÿì ëèøå GCN àáî 
CNN íà ñòàíäàðòíèõ ã³ïåðñïåêòðàëüíèõ íàáîðàõ äàíèõ, òàêèõ ÿê 
Indian Pines, Pavia University òà Salinas. 

4. Âèÿâëåííÿ îá’ºêò³â. GNN ìîæíà çàñòîñîâóâàòè äëÿ 
âèÿâëåííÿ îá'ºêò³â íà àåðîçí³ìêàõ, ôîðìóëþþ÷è çàäà÷ó ÿê 
êëàñèô³êàö³þ âåðøèí ãðàôà, âðàõîâóþ÷è íàâêîëèøí³é êîíòåêñò. 
Ðåáðà ãðàôà ç'ºäíóþòü îá'ºêòè ³ ôîíîâ³ îáëàñò³, äîïîìàãàþ÷è â 
ëîêàë³çàö³¿ îá'ºêò³â. Â [118] çàïðîïîíîâàíî íîâó ã³áðèäíó 
áàãàòîïîòîêîâó ³ºðàðõ³÷íó ìåðåæó âáóäîâóâàííÿ ãðàô³â, êåðîâàíó 
óâàãîþ (HA-MHGEN) äëÿ âèÿâëåííÿ áàãàòîêëàñîâèõ 
ãåîïðîñòîðîâèõ îá'ºêò³â íà ñóïóòíèêîâèõ çîáðàæåííÿõ ç âèñîêèì 
ïðîñòîðîâèì ðîçð³çíåííÿì. Ìåòîä áóäóº ³ºðàðõ³÷í³ ïðîñòîðîâ³ 
ãðàôè äëÿ ïðåäñòàâëåííÿ ð³çíîìàñøòàáíèõ ïðîñòîðîâèõ 
â³äíîøåíü ì³æ îá'ºêòàìè òà ñåìàíòè÷í³ ãðàôè, ùî ³íòåãðóþòü 
ñëîâåñí³ âñòàâêè ì³òîê îá'ºêò³â äëÿ â³äîáðàæåííÿ êîíòåêñòíèõ 
ñåìàíòè÷íèõ â³äíîøåíü. Áàãàòîìàñøòàáíà ìåðåæà çãîðòêîâèõ 
ãðàô³â âèêîðèñòîâóº ö³ ãðàôè äëÿ âèâ÷åííÿ âíóòð³øíüî- òà 
ì³æîá'ºêòíèõ ïðîñòîðîâèõ ³ ñåìàíòè÷íèõ çâ'ÿçê³â. Ìîäóëü 
ïåðåõðåñíî¿ óâàãè îá'ºäíóº ïðîñòîðîâ³ òà ñåìàíòè÷í³ îçíàêè, 
äîçâîëÿþ÷è ìîäåë³ âëîâëþâàòè ÿâí³ òà íåÿâí³ çâ'ÿçêè ç îáîõ 
äîìåí³â. Êîìïëåêñí³ åêñïåðèìåíòè íà íàáîðàõ äàíèõ DOTA, 
DIOR òà NWPU VHR-10 äåìîíñòðóþòü åôåêòèâí³ñòü 
çàïðîïîíîâàíîãî ìåòîäó ïîð³âíÿíî ç ³íøèìè ñó÷àñíèìè 
ï³äõîäàìè äî âèÿâëåííÿ îá'ºêò³â ñóïóòíèêîâîãî ìîí³òîðèíãó. 
Ìîäåëü äîñÿãàº âèùî¿ ïðîäóêòèâíîñò³ çàâäÿêè ñï³ëüíîìó 
íàâ÷àííþ âçàºìîäîïîâíþþ÷èõ ïðîñòîðîâèõ òà ñåìàíòè÷íèõ 
ïàòåðí³â. 

5. Âèÿâëåííÿ çì³í. Ïàðè ÷àñîâèõ çîáðàæåíü ìîæóòü áóòè 
ïðåäñòàâëåí³ ó âèãëÿä³ ãðàô³â, ùî äîçâîëÿº GNN âèÿâëÿòè çì³íè 
ì³æ ÷àñîâèìè êðîêàìè íà îñíîâ³ ìîäèô³êàö³é ñòðóêòóðè ãðàôà òà 
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âóçëîâèõ îçíàê. Öå ïîëåãøóº ìîí³òîðèíã òà àíàë³ç äèíàì³÷íèõ 
ñåðåäîâèù. Àâòîðè [119] ïðîïîíóþòü íàñêð³çíó äèíàì³÷íó 
íåéðîííó ìåðåæó íà ð³âí³ ãðàôà (DGLNN) äëÿ âèÿâëåííÿ çì³í íà 
ðàäàðíèõ çîáðàæåííÿõ ³ç ñèíòåçîâàíîþ àïåðòóðîþ (SAR). DGLNN 
âèêîðèñòîâóº ëîêàëüíó ñòðóêòóðó êîæíîãî ñóñ³äíüîãî ï³êñåëÿ íà 
ð³âí³ ãðàôà äëÿ íàâ÷àííÿ äèñêðèì³íàòèâíîãî ãðàôîâîãî 
ïðåäñòàâëåííÿ. Â³í âèêîðèñòîâóº ï³äõ³ä k-íàéáëèæ÷èõ ñóñ³ä³â äëÿ 
ðåêîíñòðóêö³¿ ðåáåð ì³æ âóçëàìè çàì³ñòü ô³êñîâàíèõ ðåáåð, ùî 
äîçâîëÿº êîæíîìó âóçëó âèêîðèñòîâóâàòè îçíàêè ð³çíèõ ñóñ³ä³â. 
Åêñïåðèìåíòè íà ì³æäîìåííèõ çîáðàæåííÿõ SAR ïîêàçóþòü, ùî 
DGLNN äîñÿãàº íàéâèùî¿ ïðîäóêòèâíîñò³ ïîð³âíÿíî ç ³íøèìè 
ìåòîäàìè ãëèáèííîãî íàâ÷àííÿ äëÿ âèÿâëåííÿ çì³í SAR. 
Ãðàôîâèé ï³äõ³ä åôåêòèâíî ñïðàâëÿºòüñÿ ç øóìîì ³ â³äñóòí³ñòþ 
ÿâíî¿ ñòðóêòóðè íà SAR-çîáðàæåííÿõ. 

6. Àíàë³ç õìàð òî÷îê. GNN îñîáëèâî äîáðå ï³äõîäÿòü äëÿ 
àíàë³çó õìàð òî÷îê LiDAR, äå âóçëè ïðåäñòàâëÿþòü îêðåì³ òî÷êè ³ 
ðåáðà, âèçíà÷åí³ çà äîïîìîãîþ òðèâèì³ðíî¿ áëèçüêîñò³. Òàêèé 
ï³äõ³ä äîçâîëÿº ðîçâ’ÿçóâàòè òàê³ çàäà÷³, ÿê êëàñèô³êàö³ÿ òà 
ñåãìåíòàö³ÿ õìàðè òî÷îê. Àâòîðè [120] ïðîïîíóþòü íîâó íåéðîííó 
ìåðåæó çãîðòêè ãåîìåòðè÷íèõ ìîìåíò³â ãðàôà (GGM-Net) äëÿ 
êëàñèô³êàö³¿ ôîðìè õìàðè òî÷îê. Çàïðîïîíîâàíî íîâèé îïåðàòîð 
çãîðòêè, ÿêèé íàçèâàºòüñÿ çãîðòêà GGM, ùî ÿâíî êîäóº ëîêàëüíó 
ãåîìåòðè÷íó ñòðóêòóðó ìíîæèíè òî÷îê, âèâ÷àþ÷è îñîáëèâîñò³ ç 
ãåîìåòðè÷íèõ ìîìåíò³â òî÷îê òà ¿õí³õ ëîêàëüíèõ ñóñ³ä³â. Öå 
ïðèçâîäèòü äî êðàùîãî ðîçóì³ííÿ ãåîìåòð³¿ ïîâåðõí³ òà ï³äâèùóº 
ñò³éê³ñòü. 

7. Çëèòòÿ äàíèõ. GNN äîçâîëÿþòü îá'ºäíóâàòè ³íôîðìàö³þ ç 
ð³çíèõ äæåðåë, òàêèõ ÿê ã³ïåðñïåêòðàëüí³, LiDAR òà îïòè÷í³ äàí³, 
ïðåäñòàâëÿþ÷è ¿õ ó âèãëÿä³ âóçë³â ãðàôà òà âñòàíîâëþþ÷è ðåáðà 
äëÿ çâ'ÿçêó ì³æ íèìè. Öå ïîëåãøóº êîìïëåêñíó ³íòåãðàö³þ äàíèõ. 
Àâòîðè ïðîïîíóþòü ï³äõ³ä íà îñíîâ³ ãðàô³â [121] äëÿ îá'ºäíàííÿ 
ñïåêòðàëüíî¿, ïðîñòîðîâî¿ òà âèñîòíî¿ ³íôîðìàö³¿ ç 
ã³ïåðñïåêòðàëüíèõ çîáðàæåíü ³ äàíèõ LiDAR. Âîíè âèä³ëÿþòü 
ìîðôîëîã³÷í³ îñîáëèâîñò³ ç ã³ïåðñïåêòðàëüíîãî çîáðàæåííÿ ³ 
äàíèõ LiDAR çà äîïîìîãîþ ìîðôîëîã³÷íèõ â³äêðèòò³â ³ çàêðèòò³â. 
Ö³ îñîáëèâîñò³ ô³êñóþòü ïðîñòîðîâó ³íôîðìàö³þ òà ³íôîðìàö³þ 
ïðî âèñîòó. Îá'ºêòè íîðìàë³çóþòüñÿ äî îäí³º¿ ðîçì³ðíîñò³ ³ 
áóäóºòüñÿ ãðàô çëèòòÿ, äå âóçëè ç'ºäíóþòüñÿ ëèøå òîä³, êîëè âîíè 
ìàþòü ñõîæ³ ñïåêòðàëüí³, ïðîñòîðîâ³ òà âèñîòí³ õàðàêòåðèñòèêè. 
Ïîò³ì õàðàêòåðèñòèêè ïðîºêòóþòüñÿ â íèçüêîâèì³ðíèé ï³äïðîñò³ð, 
äå çáåð³ãàþòüñÿ ñóñ³äñüê³ çâ'ÿçêè. Öå äîçâîëÿº çìåíøèòè 
ðîçì³ðí³ñòü çâ'ÿçêó òà îá'ºäíàòè ð³çíîìîäàëüí³ äàí³. Çà ñëîâàìè 
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àâòîð³â, öåé ï³äõ³ä íà îñíîâ³ ãðàô³â ï³äâèùóº òî÷í³ñòü êëàñèô³êàö³¿ 
ïîð³âíÿíî ç âèêîðèñòàííÿì îêðåìèõ äæåðåë äàíèõ àáî ïðîñòèì 
íàãðîìàäæåííÿì îçíàê. Â ðîáîò³ [122] äîñë³äæåíî ñïîñîáè 
ïðåäñòàâëåííÿ áàãàòî÷àñòêîâèõ ãðàô³â äëÿ çàäà÷ ìàøèííîãî 
íàâ÷àííÿ íà ãðàôàõ ³ç âèêîðèñòàííÿì òîïîëîã³÷íèõ ìåòîä³â, 
çîêðåìà ïåðñèñòåíòíèõ ãîìîëîã³é (ÏÃ) õìàð òî÷îê. Òàêîæ 
ðîçãëÿíóòî âåêòîðí³ ïðåäñòàâëåííÿ ãðàô³â, îòðèìàí³ çà äîïîìîãîþ 
á³ë³í³éíèõ ìîäåëåé ³ ìîäåëåé òðàíñëÿö³¿, òàêèõ ÿê TuckeR, MurE 
òà PairRE. ßê ïðèêëàä âèêîðèñòàíî áàãàòî÷àñòêîâèé ãðàô ³ç 271 
òèïîì âåðøèí ³ äâîìà òèïàìè ðåáåð. Îá÷èñëåíî ÏÃ äî äðóãîãî 
âèì³ðó, ùî îõîïëþº 1-, 2- òà 3-âèì³ðí³ òîïîëîã³÷í³ îñîáëèâîñò³ 
ãðàô³â. Ïåðñèñòåíòí³ ä³àãðàìè âèêîðèñòàíî äëÿ ïðåäñòàâëåííÿ ÏÃ, 
à ¿õ òî÷êè ïðîàíàë³çîâàíî ñòàòèñòè÷íî çà äîïîìîãîþ êîåô³ö³ºíò³â 
åêñöåñó, àñèìåòð³¿, ñåðåäíüîãî òà â³äõèëåííÿ. Àíàë³ç ïîêàçàâ, ùî 
ð³çí³ ìîäåë³ ïðåäñòàâëåíü ìàþòü ð³çí³ õàðàêòåðèñòèêè ç òî÷êè çîðó 
ÏÃ, ùî âêàçóº íà ¿õíþ òîïîëîã³÷íó íåîäíàêîâ³ñòü. Öå ï³äòâåðäæóº, 
ùî âèá³ð ìîäåë³ ñóòòºâî âïëèâàº íà ÿê³ñòü ³ òî÷í³ñòü âèâ÷åííÿ 
áàãàòî÷àñòêîâèõ ãðàô³â. 

8. Íàï³âêåðîâàíå íàâ÷àííÿ. GNN âèêîðèñòîâóþòü çâ'ÿçí³ñòü 
ãðàô³â äëÿ íàï³âêåðîâàíîãî íàâ÷àííÿ, êîëè ê³ëüê³ñòü ìàðêîâàíèõ 
ñóïóòíèêîâèõ äàíèõ îáìåæåíà. Âîíè ìîæóòü åôåêòèâíî 
âèêîðèñòîâóâàòè âåëèêó ê³ëüê³ñòü íåìàðêîâàíèõ äàíèõ äëÿ 
ïîêðàùåííÿ ïðîäóêòèâíîñò³ ìîäåë³. Àâòîðè ïðîïîíóþòü íîâó 
ãðàôîâó çãîðòêîâó ìåðåæåâó ìîäåëü [123] ï³ä íàçâîþ DGCGAN, 
ÿêà ïîºäíóº GCN ³ DCGAN äëÿ íàï³âêåðîâàíî¿ êëàñèô³êàö³¿ 
âóçë³â. DGCGAN óñóâàº äâà îñíîâí³ îáìåæåííÿ ³ñíóþ÷èõ GCN - 
íèçüêó òî÷í³ñòü, êîëè ïîçíà÷åíèõ âóçë³â ìàëî, òà íåäîñòàòíþ 
ðîáàñòí³ñòü. Ñïî÷àòêó â³í â³äîáðàæàº äàí³ ãðàôà ó 
âèñîêîíåë³í³éíèé ïðîñò³ð, âèêîðèñòîâóþ÷è ñèìåòðè÷íå 
íîðìàë³çîâàíå ïåðåòâîðåííÿ Ëàïëàñà äëÿ îòðèìàííÿ 
õàðàêòåðèñòèê âóçë³â. Ïîò³ì â³í ïåðåòâîðþº îçíàêè âóçë³â ó 
çâè÷àéí³ ñòðóêòóðîâàí³ äàí³, òàê³ ÿê çîáðàæåííÿ, âèêîðèñòîâóþ÷è 
á³êóá³÷íó ³íòåðïîëÿö³þ, ³ ïîäàº ¿õ ÿê ïîçèòèâí³ âèá³ðêè íà 
äèñêðèì³íàòîð. Ìîäóëü ç ðîçøèðåíèìè ìîæëèâîñòÿìè âèá³ðêîâî 
ïîêðàùóº õàðàêòåðèñòèêè âóçë³â äëÿ êðàùî¿ êëàñèô³êàö³¿. Çàâäÿêè 
âêëþ÷åííþ DCGAN ìîäåëü ðîçøèðþº ðîçì³ð âèá³ðêè ³ äîäàº 
îáìåæåííÿ äëÿ ï³äâèùåííÿ ðîáàñòíîñò³. Åêñïåðèìåíòè íà 
ìåðåæàõ öèòóâàííÿ òà íàáîð³ ñóïóòíèêîâèõ äàíèõ ïîêàçóþòü, ùî 
DGCGAN ïåðåâåðøóº â³äîì³ ìåòîäè íàï³âêåðîâàíîãî íàâ÷àííÿ, 
îñîáëèâî êîëè ìàðêîâàíèõ äàíèõ äóæå ìàëî. Çàïðîïîíîâàí³ 
ìåòîäè äîïîìàãàþòü ïîäîëàòè îáìåæåííÿ GCN ³ ï³äâèùèòè 
ïðîäóêòèâí³ñòü ó çàäà÷àõ êëàñèô³êàö³¿ íàï³âêåðîâàíèõ âóçë³â. 
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Ç ðîçâèòêîì äîñë³äæåíü ó ãàëóç³ GNN ìîæíà î÷³êóâàòè âñå 
á³ëüøîãî çàñòîñóâàííÿ ³ âïëèâó öèõ ïîòóæíèõ ìîäåëåé ó 
ñóïóòíèêîâîìó ìîí³òîðèíãó, ùî äàñòü çìîãó ïðîâîäèòè á³ëüø 
òî÷íèé ³ âñåá³÷íèé àíàë³ç ó ð³çíèõ ïðèêëàäíèõ ãàëóçÿõ. 

²ííîâàö³éí³ ìîäåë³ òà òåõíîëîã³¿ íàäàþòü íîâ³ ìîæëèâîñò³, àëå 
âîäíî÷àñ ñòâîðþþòü íîâ³ âèêëèêè. Íåùîäàâíî  [124] áóëî 
âèçíà÷åíî äåÿê³ êëþ÷îâ³ âèêëèêè ó âèêîðèñòàíí³ Ø² òà 
ìàøèííîãî íàâ÷àííÿ äëÿ ñóïóòíèêîâîãî ìîí³òîðèíãó. Ö³ âèêëèêè 
âêëþ÷àþòü îáìåæåí³ñòü íàâ÷àëüíèõ íàáîð³â äàíèõ, ñêëàäí³ñòü 
ìîäåëåé ñóïóòíèêîâîãî ìîí³òîðèíãó, îáðîáêó âåëèêèõ äàíèõ, 
àäàïòàö³þ äî íåòðàäèö³éíèõ äæåðåë äàíèõ, òðóäíîù³ òðàíñôåðíîãî 
íàâ÷àííÿ, íåäîñòàòíþ ³íòåðïðåòîâàí³ñòü, âèñîêèé áàð'ºð äëÿ 
âõîäó, ïðîáëåìè íàâ÷àííÿ òà àðõ³òåêòóðí³ îáìåæåííÿ. Íà ¿õ 
ïîäîëàííÿ ñïðÿìîâàíî ñó÷àñí³ äîñë³äæåííÿ â ñôåð³ ñóïóòíèêîâîãî 
³íòåëåêòó. 

ÂÈÑÍÎÂÊÈ 

Àíàë³ç ïîòî÷íîãî ñòàíó äîñë³äæåíü â ñôåð³ ãëèáèííîãî 
íàâ÷àííÿ [125, 126, 127] ñâ³ä÷èòü ïðî ïðîãðåñ ó âèð³øåíí³ öèõ 
ïðîáëåì. Òàê³ ñòðàòåã³¿, ÿê òðàíñôåðíå íàâ÷àííÿ, äîïîâíåííÿ 
äàíèõ ³ íîâ³ ìåðåæåâ³ àðõ³òåêòóðè ïîêðàùèëè ïðîäóêòèâí³ñòü 
ìîäåëåé ³ ðîçâ’ÿçàííÿ ñêëàäíèõ çàäà÷. Ðîçïîä³ëåíå íàâ÷àííÿ, 
õìàðí³ îá÷èñëåííÿ ³ ñïåö³àë³çîâàí³ ì³êðîñõåìè çðîáèëè îáðîáêó 
âåëèêèõ îáñÿã³â ñóïóòíèêîâèõ äàíèõ á³ëüø ìîæëèâîþ. Òàê³ 
ìåòîäè, ÿê àäàïòàö³ÿ äî ïðåäìåòíî¿ îáëàñò³, êàðòè óâàãè ³ 
çðîçóì³ëèé Ø², áóëè ïðèéíÿò³ äëÿ ïîêðàùåííÿ ìîæëèâîñò³ 
ïåðåäà÷³ ³ ³íòåðïðåòàö³¿ äàíèõ. Ôðåéìâîðêè ç â³äêðèòèì âèõ³äíèì 
êîäîì çðîáèëè ãëèáèííå íàâ÷àííÿ á³ëüø äîñòóïíèì. Òàê³ 
ñòðàòåã³¿, ÿê âèá³ð ñïåêòðàëüíèõ êàíàë³â ³ íàï³âêîíòðîëüîâàíå 
íàâ÷àííÿ, ÷àñòêîâî âèð³øèëè ïðîáëåìè íàâ÷àííÿ. ²ííîâàö³¿ â 
CNN, òðàíñôîðìåðàõ ³ GNN ðîçøèðèëè ìîæëèâîñò³ ìîäåëåé äëÿ 
çàäà÷ ñóïóòíèêîâîãî ìîí³òîðèíãó. 

Öå îçíà÷àº, ùî ìàøèííå íàâ÷àííÿ ³íòåíñèâíî ðîçâèâàºòüñÿ 
â ñôåð³ ñïîñòåðåæåííÿ Çåìë³. Íåçâàæàþ÷è íà ïðîãðåñ, âñå ùå 
çàëèøàþòüñÿ ïðîáëåìè, çîêðåìà, ð³çíîìàí³òí³ñòü íàáîð³â äàíèõ, 
ïðîáëåìè óçàãàëüíåííÿ ³ ïîòðåáà â ìîäåëÿõ, ðåçóëüòàòè ÿêèõ 
êðàùå ³íòåðïðåòóþòüñÿ. Ïîòî÷í³ çóñèëëÿ ñïðÿìîâàí³ íà ïîäîëàííÿ 
öèõ ïåðåøêîä ³ ðîçâèòîê çàñòîñóâàíü Ø² ³ ML ó ãàëóç³ 
ñóïóòíèêîâèõ ñïîñòåðåæåíü. Ó òàáë. 1 íàâåäåíî ïîð³âíÿííÿ 
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ñïåöèô³êè ïðîáëåì çàñòîñóâàííÿ AI/ML â ñôåð³ ñïîñòåðåæåííÿ 
Çåìë³ ç òðàäèö³éíîþ îáðîáêîþ çîáðàæåíü. 

ßê âèäíî ç òàáë. 1, ñóïóòíèêîâèé ìîí³òîðèíã ÷àñòî º 
ïðîáëåìàòè÷íèì ÷åðåç âåëèê³, ð³çíîìàí³òí³ ìóëüòèìîäàëüí³ äàí³, 
äå ì³òêè, äîìåíè ³ çàâäàííÿ â³äð³çíÿþòüñÿ â³ä òðàäèö³éíî¿ îáðîáêè 
çîáðàæåíü. Ð³øåííÿ âêëþ÷àþòü âèêîðèñòàííÿ íåìàðêîâàíèõ 
äàíèõ, íàâ÷àííÿ íà îñíîâ³ ïåðåíåñåííÿ ìîäåëåé (transfer learning) 
òà ³íø³ ï³äõîäè. Íà ñüîãîäí³øí³é äåíü ð³øåííÿ íà îñíîâ³ ML 
àêòèâíî ðîçâèâàþòüñÿ. Ó íàñòóïíèõ ðîçä³ëàõ îïèñàíî ï³äõîäè òà ¿õ 
çàñòîñóâàííÿ, ñïðÿìîâàí³ íà ïîäîëàííÿ îïèñàíèõ âèùå âèêëèê³â 
ó âïðîâàäæåíí³ ð³øåíü ML Earth Intelligence äëÿ ïðèéíÿòòÿ ð³øåíü 
òà ñòàëîãî ðîçâèòêó. 

 
Òàáëèöÿ 1. Ïîð³âíÿííÿ ïðîáëåì Ø²/ML ó ãàëóç³ ñóïóòíèêîâèõ 
ñïîñòåðåæåíü ç òðàäèö³éíîþ îáðîáêîþ çîáðàæåíü 

Âèêëèê 
Ñóïóòíèêîâèé 

ìîí³òîðèíã 

Òðàäèö³éíà 
îáðîáêà 

çîáðàæåíü 
Ïîòåíö³éí³ ð³øåííÿ 

Ðîçì³ð äàíèõ Äóæå âåëèê³ (ÃÁ/ÒÁ) 
Ìåíø³ 
(ÌÁ/ÃÁ) 

Õìàðíå ñõîâèùå, 
ðîçïîä³ëåíå 
íàâ÷àííÿ 

Ð³çíîìàí³òí³ñòü 
äàíèõ 

Áàãàòîñïåêòðàëüí³, 
ã³ïåðñïåêòðàëüí³, 
SAR, LiDAR 

RGB, ãðàäàö³¿ 
ñ³ðîãî 

Ìóëüòèìîäàëüí³ 
ìîäåë³, çëèòòÿ 
äàíèõ 

Äåô³öèò ì³òîê 
Äîðîãèé çá³ð áàçîâèõ 
äàíèõ 

Êîìï'þòåðíå 
ìàðêóâàííÿ 

Òðàíñôåðíå 
íàâ÷àííÿ, 
íàï³âêîíòðîëüîâàíå 
íàâ÷àííÿ 

Ïðîñòîðîâà 
ðîçä³ëüíà 
çäàòí³ñòü 

Çì³øàí³ ï³êñåë³ ç 
íèçüêîþ ðîçä³ëüíîþ 
çäàòí³ñòþ 

×³òêå 
ðîçä³ëåííÿ 
îá'ºêò³â 

Êîíòðîëüîâàíå 
ïîïåðåäíº 
íàâ÷àííÿ, ñèíòåç 
çîáðàæåíü 

×àñîâèé àíàë³ç 

Íåîáõ³äíå 
ìîäåëþâàííÿ ÷àñîâèõ 
ðÿä³â 

Îêðåìèõ 
çîáðàæåíü 
äîñòàòíüî 

Ðåêóðåíòí³ ìåðåæ³, 
ìîäåë³ âèÿâëåííÿ 
çì³í 

Çì³ùåííÿ 
äîìåíó 

Óçàãàëüíåííÿ ÷åðåç 
äàò÷èêè, ãåîãðàô³ÿ 

Ïîñë³äîâí³ 
äîìåíè 

Àäàïòàö³ÿ 
ïðåäìåòíî¿ îáëàñò³, 
íàëàãîäæåííÿ 
ìîäåë³ 

²íòåðïðåòîâàí³
ñòü 

Âàæëèâà äëÿ 
îïåðàòèâíîãî 
âèêîðèñòàííÿ 

Íå äóæå 
âàæëèâà äëÿ 

Çðîçóì³ë³ ìåòîäè 
Ø² 
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