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ПЕРЕЛІК УМОВНИХ ПОЗНАЧЕНЬ 

 

ДЗЗ – дистанційне зондування Землі; 

КА – космічний апарат; 

КС – космічна система; 

SVM (Support Vector Machines) – метод опорних векторів; 

ККС – карти Кохонена, що самоорганізовуються; 

СОС – сервіс-орієнтована система; 

ФЕ – функціональний елемент; 

ТВ – точність виробника; 

ТК – точність користувача; 

СФА – структурно-функціональний аналіз; 

MLP (Multilayer Perceptron) – багатошаровий персептрон; 

SAR (synthetic aperture radar) – радар із синтезованою апертурою; 

NNE – ансамбль нейронних мереж; 

IaaS (Infrastructure as a Service) – інфраструктура як сервіс; 

PaaS (Platform as a Service) – платформа як сервіс; 

SaaS (Software as a service) – програмне забезпечення як сервіс. 
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ВСТУП 

 

Актуальність роботи. З 2014 р. з запуском Landsat-8 та програми 

Copernicus Європейського космічного агентства у вільному доступі з’явилось 

багато різнорідних (радарних та оптичних) супутникових даних з просторовим 

розрізненням 10–30 м. Ці дані покривають кожну точку земної поверхні з 

періодичністю 5-16 днів, а значить, дозволяють розв’язувати нові класи задач 

моніторингу земної поверхні і будувати карти високого розрізнення. 

Однією з важливих задач, які стало можливим розв’язувати на основі цих 

даних, є побудова карт земного покриву і землекористування розрізненням не 

нижче 30 м для великих територій (адміністративних областей або цілої країни) 

[1, 2]. До 2014 р. подібні карти земного покриву будувалися лише на основі 

даних середнього (250-500 м) і низького розрізнення, включали лише до 6 

основних класів земного покриву і не дозволяли виділяти окремі 

сільськогосподарські культури. На сьогодні відома лише єдина глобальна карта 

з розрізненням 30 м, яка має досить низьку точність. Водночас існуючі методи 

обробки даних високого розрізнення ґрунтуються на обробці окремих знімків, а 

не часових рядів, та не передбачають спільне використання оптичних і 

радарних даних. Крім того, враховуючи невелику площу покриття земної 

поверхні одним знімком, ці методи не дозволяють будувати карти для великих 

територій і потребують розробки спеціальних методів геопросторового 

об’єднання карт, що перетинаються. Враховуючи значні об’єми супутникових 

даних, для розв’язання задачі картографування великих територій необхідно 

створювати автоматизовані технології [3, 4]. 

Для подолання зазначених труднощів і автоматизації процесу обробки 

супутникових даних необхідно розвивати методи злиття (data fusion) [5] 

різночасових гетерогенних даних. Саме ця задача розв’язується в дисертаційній 

роботі. Тому дана дисертаційна робота, присвячена розробці методів та 

моделей обробки та злиття супутникових даних великого об’єму, а також їх 

використанню для побудови карт земного покриву шляхом розробки 
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автоматизованої інформаційної технології картографування земного покриву 

для території України, є актуальною. 

Зв’язок роботи з науковими програмами, планами, темами. Робота 

виконана у відділі космічних інформаційних технологій та систем Інституту 

космічних досліджень НАН України та ДКА України в межах наступних 

наукових тем і проектів: 

 Конкурсного проекту Національної академії наук України «Розроблення 

методів та моделей візуалізації гетерогенної інформації для задач 

супутникового моніторингу надзвичайних ситуацій» (2012 р.); 

 Конкурсного проекту Державного космічного агентства України «Системний 

проект української складової Міжнародної аерокосмічної системи глобального 

моніторингу» (2013 р.); 

 Проекту цільової комплексної програми НАН України з наукових космічних 

досліджень «Розроблення науково-методичного забезпечення поліпшення 

точності геоприв’язки даних космічних апаратів» (2013 р.); 

 Міжнародного проекту Європейського космічного агентства «Sentinel 2 for 

Agriculture» (2014-2017 рр.); 

 Державного контракту ДКАУ «Створення інформаційної системи забезпечення 

користувачів аерокосмічними даними» (0108U009605) (2012 р.); 

 Міжнародного проекту GEO по створенню міжнародної мережі полігонів 

сільськогосподарського призначення JECAM (Joint Experiment of Crop 

Assessment and Monitoring); 

 Гранту Єврокомісії в межах Рамкової Програми FP7 «Стимулювання інновацій 

для глобального моніторингу сільського господарства та оцінки його впливу на 

навколишнє середовище як підтримка ініціативи GEOGLAM (SIGMA)». 

Мета та задачі дослідження. Метою роботи дисертаційного дослідження 

є створення автоматизованої інформаційної технології картографування 

земного покриву на основі злиття супутникових та інших геопросторових 

даних. 

Для досягнення поставленої мети необхідно розв’язати такі задачі: 
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 проаналізувати проблеми побудови карт земного покриву, існуючі методи та 

їх недоліки, запропонувати шляхи їх вирішення; 

 вдосконалити метод класифікації земного покриву за супутниковими даними 

великих обсягів на основі використання ансамблю нейронних мереж та 

забезпечити його ефективність на основі часових рядів супутникових даних 

великих обсягів; 

 розробити методи злиття геопросторових супутникових даних на рівні 

пікселів та прийняття рішень для побудови карти класифікації для великої 

території; 

 розробити інформаційну технологію побудови карт земного покриву на основі 

сервіс-орієнтованого підходу. 

Об’єкт дослідження: методи тематичної обробки супутникових даних, 

що здійснюються для отримання карти класифікації земного покриву. 

Предмет дослідження: процеси та інформаційні технології обробки 

великих об’ємів даних спостереження Землі для великих територій. 

Методи дослідження: структурно-функціональний аналіз, статистичний 

аналіз, геопросторовий аналіз, регресійне моделювання, інтелектуальні методи 

обробки даних, нейронні мережі. 

Наукова новизна результатів, отриманих автором, полягає у 

наступному: 

 Отримав подальший розвиток метод злиття гетерогенних супутникових 

даних на рівні пікселів, у якому розширюється простір ознак шляхом 

інтеграції різночасових даних різної природи (оптичних та радарних) для 

картографування земного покриву.  

 Удосконалено метод класифікації земного покриву за супутниковими даними 

великих обсягів на основі використання ансамблю нейронних мереж, що 

визначають апостеріорну ймовірність належності кожного пікселя до 

відповідного класу. 

 Вперше розроблено методи злиття даних на рівні прийняття рішень для 

побудови карти з використанням апостеріорної ймовірності належності 
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кожного пікселя до відповідного класу та маски хмарності для великої 

території. 

 Вперше в межах сервіс-орієнтованого підходу розроблено автоматизовану 

інформаційну технологію картографування земного покриву для всієї 

території України. 

Обґрунтованість і достовірність наукових результатів забезпечується 

коректним застосуванням математичного апарату, методів регресійного 

аналізу, використанням нейромережевих моделей, а також визначенням 

точності отриманих карт класифікації, що оцінювались на незалежних тестових 

вибірках, а також шляхом порівняння з даними офіційної статистики. 

Практичне значення отриманих результатів полягає в наступному: 

Розроблені методи побудови карт класифікації земного покриву для 

великих територій реалізовано у формі інформаційної технології в межах 

сервіс-орієнтованої системи для автоматизованої пакетної обробки великих 

об’ємів супутникових даних. Зокрема ці методи використано в рамках проекту 

Єврокомісії SIGMA для побудови карт земного покриву на основі даних 

часових рядів оптичних та радіолокаційних зображень з метою подальшої 

побудови карт класифікації поверхні Землі. Створені карти включено до складу 

глобального геопросторового шару оброблюваних земель. Розроблену 

методологію покладено в основу методу нейромережевої класифікації для 

проекту Sen2Agri. Результати роботи впроваджені у відділі агрометеорології 

Українського гідрометеорологічного центру. Також результати роботи 

використовуються в навчальному процесі фізико-технічного інституту НТУУ 

«КПІ імені Ігоря Сікорського» та в межах виконання наукової теми в 

Національному університеті біоресурсів і природокористування України. 

Особистий внесок здобувача. Всі основні результати дисертаційної 

роботи отримані автором особисто. Серед 12 публікацій у фахових виданнях 1 

стаття написана здобувачем одноосібно [6]. В публікаціях, написаних у 

співавторстві, здобувачем належать такі результати. В роботі [7] здобувачем 

запропоновано використовувати технології злиття супутникових даних різного 
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просторового розрізнення, векторні дані про межі полів та дані наземних 

досліджень для оцінки збитку від посухи. У роботі [8] здобувачем проведено 

дослідження ефективності використання ансамблю нейронних мереж. У статті 

[9] запропоновано метод злиття даних на основі маски хмарності та точності 

класифікації для побудови карт земного покриву великих територій. У роботі 

[10] здобувачем запропоновано метод побудови навчальної та тестової вибірки 

для великих територій за ретроспективними даними. У публікації [11] 

здобувачем запропоновано використовувати маску озимої пшениці, 

побудованої на основі методів злиття даних для прогнозування врожайності на 

рівні регіону. У роботі [12] здобувачем досліджено ефективність використання 

часових рядів супутникових даних. У роботі [13] з використанням методів 

злиття даних на рівні пікселів, що були розроблені здобувачем, побудовані 

карти порушень сівозміни. В публікаціях [14, 15] розроблені методи злиття 

даних на рівні пікселів та прийняття рішень використані для побудови карти 

змін. У роботах [16, 17] здобувачем запропоновано архітектуру сервіс-

орієнтованої системи для підтримки прийняття рішень при надзвичайних 

ситуаціях. 

Апробація результатів дисертації. Результати та основні положення 

роботи доповідалися та обговорювалися на: V міжнародній науково-практичній 

конференції студентів, аспірантів та молодих вчених «Інформаційні технології: 

економіка, техніка, освіта» (Україна, Київ, 13.11.2014) [18-21], XV міжнародній 

молодіжній науково-практичній конференції «Человек и космос» (Україна, 

Дніпропетровськ, 10-12.04.2014) [22, 23], ІІ міжнародній науково-технічній 

конференції «Обчислювальний інтелект» (Україна, Черкаси, 14-18.05.2013) 

[24], міжнародній науково-практичній конференції «Глобальні та регіональні 

проблеми інформатизації в суспільстві та природокористуванні ‘2013» 

(Україна, Київ, 13-14.06.2013) [25-27], 13-тій українській конференції з 

космічних досліджень (Україна, Євпаторія, 02-06.09.2013) [28-30], 11-тій 

всеросійській відкритій конференції «Современные проблемы дистанционного 

зондирования Земли из космоса» (Росія, Москва ІКД РАН 11–15.11.2013 р.) 
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[31], четвертій міжнародній конференції «GEO-UA 2014, аерокосмічні 

спостереження в інтересах сталого розвитку та безпеки» (Україна, Київ, 26-

30.05.2014) [32-40], всеукраїнській науковій конференції «Сучасні проблеми 

математичного моделювання та обчислювальних методів», (22-23.02.2013, м. 

Рівне, РДГУ–НУВГП) [41], 14-тій українській конференція з космічних 

досліджень, (8-12.09.2014, м. Ужгород) [42], ІІ міжнародній науково-практичній 

конференції «Глобальні та регіональні проблеми інформатизації в суспільстві 

та природокористуванні 2014», (м. Київ, НУБіП України, 26-27.06.2014) [43-

45], міжнародній науковій конференції «Сучасні проблеми математичного 

моделювання та обчислювальних методів» (м. Рівне, 19-22.02.2015) [46], 

міжнародній науковій конференції «Астрономічна школа молодих вчених. 

Актуальні проблеми астрономії і космонавтики» (м. Житомир, 20-22.05.2015) 

[47, 48], ІIІ міжнародній науково-практичній конференції «Глобальні та 

регіональні проблеми інформатизації в суспільстві та природокористуванні 

2015», (м. Київ, НУБіП України, 25-26.06.2015) [49-52], International Geoscience 

and Remote Sensing Symposium 2015 (IGARSS 2015) [53], XIV Всеукраїнській 

науково-практичній конференцiї студентiв, аспiрантiв та молодих вчених 

«Теоретичнi i прикладнi проблеми фiзики, математики та iнформатики» (м. 

Київ, Україна, 26-28.05.2016) [54], Materials of reports of the 5th International 

Conference «GEO-UA 2016» (Kyiv, 10-14.10.2016) [55]. 

Публікації. За матеріалами дисертації опубліковано 28 робіт, з яких 12 – 

це статті у журналах і збірниках наукових праць, що входять до переліку 

фахових видань затверджених МОН України за спеціальністю дисертації (1 з 

них без співавторів, а 4 включені до міжнародної наукометричної бази 

SCOPUS), та 16 – публікацій у матеріалах конференцій (у тому числі, 

міжнародних). 

Структура та обсяг дисертації. Дисертація складається із вступу, п’яти 

розділів, висновків, списку використаних джерел. Робота містить 159 сторінок, 

у тому числі: 133 сторінок основного тексту, 58 рисунків, 20 таблиць, список 

використаних джерел із 207 найменувань на 26 сторінках. 
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РОЗДІЛ 1 

СУЧАСНИЙ СТАН ПРОБЛЕМИ КАРТОГРАФУВАННЯ 

ЗЕМНОГО ПОКРИВУ 

 

 

1.1 Картографування земного покриву на основі супутникових даних 

 

Карти земного покриву (land cover maps) [56] відіграють важливу роль 

для осмислення динаміки екосистем та розв’язання багатьох задач 

супутникового моніторингу. Карта земного покриву – геопросторова 

інформація в растровому форматі, яка класифікує земну поверхню на обмежену 

кількість класів [57]. Зокрема, такі карти необхідні для визначення змін та 

тенденцій у землекористуванні, підвищення точності класифікації та оцінки 

площ, аналізу кліматичних змін та їхнього впливу на біосферу тощо.  

Картою називається побудоване в картографічній проекції, зменшене, 

узагальнене зображення поверхні Землі або її частини, поверхні іншого 

небесного тіла або неземного простору, яке показує розташовані на них об’єкти 

у певній системі умовних знаків [58]. 

Для побудови карт виконується класифікація супутникових даних – це 

тематична обробка, яка дозволяє здійснювати автоматизоване розбиття знімків 

на однорідні по заданому критерію області (класи об'єктів). Клас – група 

об’єктів, які характеризуються низкою спільних властивостей. В даному 

випадку під класом будемо розуміти тип земної поверхні в даній точці, під 

групою об’єктів – пікселі, що відносяться до певного класу.  

В процесі такого розбиття кожен піксель цифрового знімка відносять на 

підставі деяких статистичних критеріїв до одного з класів просторових об'єктів. 

Отримані при цьому зображення називаються тематичними картами [59]. 

Міжнародні системи класифікації земних ресурсів, які використовуються 

в європейських країнах, включають у себе «Стандартну статистичну 

класифікацію землекористування» та ряд класифікацій, які були розроблені 
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«Продовольчою і сільськогосподарською організацією Об'єднаних Націй» (з 

англ. мови FAO - Food and Agriculture Organization of the United Nations). 

Прикладами програм, в яких класифікація сільськогосподарського 

землекористування ведеться статистичним підрозділом, є:  

- «Всесвітня програма перепису сільського господарства» (англ. World 

Programme for the Census of Agriculture) [60]; 

- «Глобальна програма оцінки лісових ресурсів» (англ. Global Forest 

Resources Asessment Programme)[61]. 

До програм, які були створені Європейським союзом для оптимізації 

існуючих систем класифікації земних ресурсів, належать:  

- «Програма з аналізу та оптимізації землекористування і земельного 

покриву» (англ. Coordinating Land Use and Cover Data and Analyses in 

Europe (CLAUDE) [62];  

- «Розробка гармонізованої мережевої земельної інформаційної системи 

на основі даних ДЗЗ» (англ. Development of a Harmonised Framework 

for Multi-purpose Land Cover/Land Use Information Systems Derived from 

Earth Observation Data (LANES) [63]. 

Ці програми забезпечують можливості залучення статистичних даних та 

даних ДЗЗ в процес класифікації земних ресурсів. Ці програми вказують на те, 

що навіть часткова сумісність різних систем класифікації земних ресурсів між 

собою є важливою [64]. Існують такі системи класифікації:  

1) LCCS (англ. Land Cover Classification System) – система класифікації 

земного покриву [65]. 

Метою системи LCCS, що була винайдена в середині 90-х рр. ХХ ст. є 

стандартизація класів земних ресурсів по всьому світу. В залежності від 

особливостей земних ресурсів для певної території ця система може 

змінюватися, тому її ще називають модульною. В процесі класифікації можуть 

використовуватись як дані статичних спостережень, так і дані ДЗЗ [65]. У 

проекті AFRICOVER, що спрямований на картографування земних ресурсів 

Африки, система класифікації LCCS знайшла своє практичне застосування [66]. 
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2) CLUSTERS (англ. Classification for land use statistics: EUROSTAT remote 

sensing programme) – класифікація Євростату для обліку землекористування на 

основі даних ДЗЗ [67]. 

Система CLUSTERS була розроблена в 1992-93 роках Євростатом та 

центром економічного розвитку. Ця система класифікації включає 6 класів 

земельного покриву на першому рівні ієрархії, які деталізуються до 66 класів на 

четвертому ієрархічному рівні, та орієнтована на використання даних ДЗЗ [67].  

3) LUCAS (англ. Land Use/Cover Area Frame Statistical Survey) – 

статистичний огляд землекористування/земельного покриву [68]. 

Систему LUCAS було впроваджено Генеральним директоратом 

Європейської Комісії «Сільське господарство та розвиток сільської місцевості» 

і Євростатом в 2000-му році [68]. В рамках цієї системи виконуються наземні 

дослідження із залученням статистичних методів та даних ДЗЗ, отримується 

інформація про землекористування та земний покрив.  

Дослідження LUCAS дозволяє здійснювати моніторинг змін земних 

ресурсів Європи за рахунок того, що проводиться на регулярній основі з 

часовим інтервалом у 2-3 роки. Також з кожним роком зростає кількість країн-

учасників та полігонів у вибірці. У 2006 році в дослідженні брали участь 11 

країн, у вибірці було 169 333 полігонів. У 2008-2009 році було залучено 25 

країн, а кількість полігонів становила 263 780 [69]. 

Система LUCAS для земельного покриву та землекористування 

використовує різні системи класифікації, тобто є роздільною. Це підвищує 

загальну ефективність застосування даних ДЗЗ та матеріалів наземних 

досліджень. 

4) CORINE (англ. Coordination of Information on the Environment) – 

координація інформації про навколишнє середовище [70]. 

Карти земного покриву на основі супутникових даних почали будувати у 

1980-х рр. У 1985 році в Європейському Союзі розпочата програма CORINE 

(coordination of information on the environment) з метою збору та обміну 

інформацією про навколишнє середовище в межах європейських країн [71]. 
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В рамках програми CORINE за 5 років (з 1985 по 1990 рр.) була 

побудована просторова база даних земельного покриву для дванадцяти країн 

Західної Європи, яка була названа CLC90 (CORINE Land Cover 90). Площа, 

охоплена базою даних CLC90, становить 2,3 млн. км2, а вибірка містить 700 000 

полігонів. Точність отриманої карти класифікації земного покриву становить не 

менше 85%. Основним джерелом даних були супутники Landsat та SPOT. 

Перші два етапи включають підготовку супутникових даних та додаткові 

геопросторові дані, на третьому та четвертому етапах відбувається побудова та 

постобробка отриманих карт земного покриву за допомогою середовища ГІС 

ArcInfo. Останній етап включав у себе перевірку результатів, їх корекцію за 

необхідністю [71]. 

В межах програми CORINE окрім побудови карт земного покриву в 1999-

2000-му роках здійснювалась оцінка змін, що відбулись протягом десятиліття 

(проект I&CLC2000) [72]. Цим проектом управляло Європейське агентство з 

навколишнього середовища (EEA) та Центр загальних досліджень (JRC). 

Компонентами проекту I&CLC2000 були: проект IMAGE2000 (отримання 

даних ДЗЗ, їх ортокорекція, побудова національних і загальноєвропейських 

мозаїк супутникових знімків) та проект CLC2000 (визначення та інтерпретація 

всіх змін у земельному покриві та землекористуванні за останнє десятиліття). 

В проектах CLC90 та CLC2000 використовувалась система класифікації 

земних ресурсів, що була розроблена в рамках проекту CORINE. Ця система 

містить в загальному 44 класи (табл. 1.1) [70]. 

Для побудови карти земного покриву традиційно використовують 

супутникові дані на основі знімків середнього розрізнення, зокрема MODIS або 

SPOT VEGETATION [73]. Такі карти використовуються для отримання 

глобального стану земель сільськогосподарського призначення.  

В 1992 році дослідниками геологічної служби США та об’єднаного 

дослідницького центру Єврокомісії, була представлена глобальна карта земного 

покриву із просторовим розрізненням в 1 км. Формальна оцінка точності даного 

продукту завершена в 1998 р. [75]. 
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Таблиця 1.1 –  

 
Класи для карти земного покриву CORINE 

 

№ Загальна назва класу Назви всіх класів 

1 штучні поверхні 

суцільна міська забудова 
не суцільна міська забудова 
промислові та комерційні будівлі 
дороги, залізниці та прилеглі до них території 

порти 
аеропорти 

території призначені для видобутку корисних копалин 

звалища 
будівельні майданчики 
парки та сквери 

території призначені для спорту та відпочинку 

2 
сільськогосподарські 
землі 

не зрошувані орні землі 
зрошувані орні землі 
рисові поля 
виноградники 
сади та плантації ягід 
насадження олив 
пасовища 
однорічні культури з вкрапленнями багаторічних 
складні зразки культивації 
сільськогосподарські землі зі значними територіями вкритими 
природною рослинністю 
сільськогосподарські землі частково вкриті лісом 

3 ліси та напівприродні 
території 

широколисті ліси 
хвойні ліси 
мішані ліси 
природні пасовища 
мохові болота і пустки 
склерофільна рослинність 

чагарники, що переходять у ліс 
пляжі, дюни та піски 
голі скелі 
землі з незначною рослинністю 
гарі 
льодовики та вічні сніги 

4 болота 

болота 
торфовища 
солончаки 
солонці 
припливні рівнини 

5 водні об'єкти 

річки, канали 
озера, ставки 
лагуни 
естуарії 
моря та океани 

  

Побудовані карти CORINE є у вільному доступі на сайті «Copernicus Land 

Monitoring Services» (рис. 1.1) [74]. 



 

  

18 

 

Рис. 1.1 Карта земного покриву CORINE (2000 рік) 

 

Проект GlobCover 2009 є другим 300-м глобальним продуктом, 

створеним автоматизованою класифікацією на основі MERIS FR часових рядів 

(табл. 1.2). В основі обрахунків використовується 22 класи земного покриву, що 

зареєстровані і використовуються у всьому світі [76]. Основними недоліками 

існуючих продуктів є те, що вони містять всі землі сільськогосподарського 

призначення, а не оброблювані землі для поточного року, а також мають низьке 

просторове розрізнення та малу точність побудованих карт земного покриву. 

З наявністю даних Landsat-8 і Sentinel та можливістю їх сумісного 

використання [77], виникає можливість будувати карти земного покриву із 

високим просторовим розрізненням. Однак, більшість досліджень з 

картографування земного покриву, використовуючи дані високого розрізнення 

(наприклад, Landsat 5/7, SPOT, AWiFS), були проведені на регіональному рівні 

[78 – 80]. 

Побудова карт на основі даних низького розрізнення спричиняє 

недооцінку або переоцінку площ певних типів земного покриву чи їхніх змін. 

Тому, з появою у вільному доступі часових рядів даних супутника Landsat 

надзвичайно актуальною стала задача побудови глобальних і регіональних карт 

земного покриву на основі супутникових зображень високого (30 м) 

просторового розрізнення. В 2013—2014 рр. з’явилось кілька таких карт [81, 
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82], які в роботі USGS [56] названі картами «нового покоління».  

Як видно із таблиці 1.2, останні три продукти отримані на основі даних 

високого розрізнення (наприклад, для побудови GlobeLand30-2010 використані 

супутникові дані Landsat, що покривають всю Землю з просторовим 

розрізненням 30 м) [56]. Для побудови карти земного покриву розроблено 

автоматизований підхід, який базується на злитті попіксельних та об’єктно-

орієнтованих методів класифікації (РОК-based). Продуктивність заснованого 

підходу (РОК-based), була оцінена з використанням восьми обраних ділянок з 

різними покривами на п’яти різних континентах. Була досягнута загальна 

точність класифікації більше 80% [82]. Проте, одним із основних недоліків 

побудованої карти є те, що серед отриманих класів немає відокремлених земель 

сільськогосподарського призначення, що використовувалися у поточному році. 

Також даний підхід не враховує територіальних відмінностей, пов’язаних із 

кліматом та різнорідністю посівів, що проявляється для території України 

(наприклад пустеля в Херсонській області віднесена до земель 

сільськогосподарського призначення).  

Національна служба сільськогосподарської статистики (NASS) 

Міністерства сільського господарства США (USDA) створює карту земного 

покриву (Cropland Data Layer - CDL) у растровому форматі, що має географічну 

прив'язку та специфікацію рослинності [83]. Продукт CDL містить карти для 47 

держав із просторовим розрізненням супутникових знімків 56 м. Також було 

додано зусиль, щоб створити глобальний продукт із оброблюваними землями, 

на основі даних Landsat ТМ і ETM+ [84, 85]. Для цього автори побудували 

глобальний ґрунтово-рослинний продукт із просторовим розрізненням 30 м під 

назвою ОТ-GLC (Fine Resolution Observation and Monitoring of Global Land 

Cover). Точність виробника (ТВ) і точність користувача (ТК) для класу 

оброблюваних земель складає 75,25% та 55,62%, що не забезпечує надійного 

використання [86]. Хоча продукти GLC використовуються, їх якість далека від 

задовільної для багатьох застосувань [87 – 89].  
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Таблиця 1.2 –  

Карти глобального земного покриву 

 

Джерело даних Рік Розрізнення Посилання 

Mathews Global Vegetation/Land Use 1983 1 км x 1 км  http://www.giss.nasa.gov/ 

Olson Land Cover and Vegetation 1983 0.5 км x 0.5 км  http://www.grid.unep.ch/ 

Willson and Henderson-Sellers Global Land 

Cover 
1985 1 км x 1 км http://www.ngdc.noaa.gov/ 

DeFries/Townshend-Global Land Cover 1995 10 км x 10 км http://glcf.umiacs.umd.edu/ 

GLCC (IGBP DISCover) 1997 1 км x 1 км http://edcdaac.usgs.gov/ 

UMD Land Cover 2000 1 км x 1 км http://glcf.umiacs.umd.edu/ 

MODIS Land Cover 2003 1 км x 1 км http://edcdaac.usgs.gov/ 

Vegetation Continuous Fields 2003 1 км x 1 км http://glcf.umiacs.umd.edu/ 

GLC-2000 2003 1 км x 1 км http://www.gvm.sai.jrc.it/ 

Vegetation Continuous Fields 2003 500 м x 500 м http://glcf.umiacs.umd.edu/ 

MODIS Land Cover 2008 500 м x 500 м http://edcdaac.usgs.gov/ 

GLOBCOVER 2009 300 м x 300 м http://www.esa.int/ 

GeoCover LCTM 2000 30 м x 30 м http://www.earthsat.com/ 

China Global Land Cover 2012 30 м x 30 м 
http://www.globallandcover.c

om/ 

GEO US Global Land Cover 2013 30 м x 30 м http://landcover.usgs.gov/ 

 

Отже, навіть за умови валідації цих глобальних карт на численних 

географічно розподілених полігонах їхня точність для конкретних регіонів є 

недостатньо високою. 

 

1.2 Супутникові дані 

 

Зображення дистанційного зондування з космосу завжди були 

перспективним джерелом інформації для отримання карти земного покриву. 

Головним чином це пояснюється можливістю своєчасно отримувати 

http://www.giss.nasa.gov/
http://www.grid.unep.ch/
http://www.ngdc.noaa.gov/
http://glcf.umiacs.umd.edu/
http://edcdaac.usgs.gov/
http://glcf.umiacs.umd.edu/
http://edcdaac.usgs.gov/
http://glcf.umiacs.umd.edu/
http://www.gvm.sai.jrc.it/
http://glcf.umiacs.umd.edu/
http://edcdaac.usgs.gov/
http://www.esa.int/
http://www.earthsat.com/
http://www.globallandcover.com/
http://www.globallandcover.com/
http://landcover.usgs.gov/
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зображення і забезпечувати повторюваність вимірювань для великих територій. 

За кілька останніх років стрімко зросла кількість новітніх інструментів 

для отримання, збереження та обміну інформацією про навколишнє середовище 

– запущені супутники із роздільною здатністю 10-300 м (Landsat-8, PROBA-V, 

Sentinel-1 та Sentinel-2), що призвело до накопичення великих об’ємів даних 

різної природи, які є цінним джерелом інформації для дослідження Землі. 

Оскільки в останні роки актуальною стала задача побудови карт земного 

покриву для великих територій з використанням даних високого просторового 

розрізнення, то це стало можливим завдяки появі часового ряду даних із нових 

супутникових апаратів.  

Серед великої кількості сучасних супутників, що використовуються для 

картографування земного покриву, є супутники із високим просторовим 

розрізненням, більшість із яких є лише в платному доступі. Проте за останні 

роки з’явилися безкоштовні супутникові дані, як радарні так і оптичні 

(табл. 1.3).  

Таблиця 1.3 –  

Основні характеристики космічних апаратів 

Супутник 
Розмір сцени або 

ширина захвату 

Тип 

сенсора 

Просторове 

розрізнення 

(м) 

Ціна 

Sentinel-1 250x250 км2 Радарний 10 безкоштовно 

Sentinel-2 100 км Оптичний 10 безкоштовно 

Landsat-8 185x180 км2 Оптичний 30 безкоштовно 

Proba-V 2250 км Оптичний 100 безкоштовно 

 

Одним із застосувань супутникових даних Landsat є побудова карт 

класифікації рослинного покриву. Супутник Landsat покриває поверхню Землі 

кожні 16 днів. Проведені дослідження підтверджують ефективність 

застосування Landsat-8 для класифікації земного покриву [77, 90 – 92]. Proba-V 

забезпечує покриття по всій планеті кожні два дні, ширина захвату однієї сцени 

2250 км, що дає можливість отримувати часові ряди даних, які можуть бути 

використанні для побудови карт земного покриву, відстеження динаміки зміни 
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вегетації рослин та ін. [93]. При розв’язанні задачі картографування земного 

покриву нові можливості відкривають безкоштовні супутникові дані Sentinel -

1,2, оскільки покривають територію кожні 12 днів та надають дані із 

просторовим розрізненням 10 м [94] (рис. 1.2).  

 

 

Рис. 1.2 Проблема великих об’ємів даних 

 

У планети Земля є багато супутників, які знімають велику кількість 

гетерогенної інформації в різних просторових і часових розрізненнях. 

Наявність такої великої кількості даних, включаючи європейські та 

американські супутники, забезпечує появу віртуальних угрупувань, але вони всі 

різні і тому необхідно їх гармонізувати. Тобто ці дані необхідно привести до 

одного виду, щоб їх можна було використовувати. Тому при побудові карт 

земного покриву виникає задача злиття супутникових даних для того, щоб їх 

сумісно використовувати і будувати карти на рівні пікселів для кожної зі сцен. 

Побудувати карту для великої території неможливо, оскільки кожний знімок 
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покриває різну територію за площею та з використанням різної кількості даних. 

Тому для кожної спільної частини території необхідний свій класифікатор, 

після чого відбувається злиття даних на рівні прийняття рішень. 

Використання наведених супутникових даних дає можливість будувати 

карти земного покриву із високим просторовим розрізненням та із певною 

періодичністю. Одним із недоліків оптичних супутникових даних є те, що 

знімки можуть бути захмареними, що не дає можливості достовірно 

використовувати ці дані. Радарні дані в даному плані мають свою перевагу, так 

як дають можливість отримувати знімки при будь-яких погодних умовах, проте 

отримані дані зашумлені в порівняння із оптичними (навіть після проведення 

попередньої обробки).  

 Тому, виникає необхідність розробки методів та моделей злиття 

супутникових даних для забезпечення обробки великих об’ємів даних та 

побудови карти земного покриву. 

 

1.3 Автоматизовані методи класифікації земного покриву  

 

При побудові карти земного покриву на основі даних ДЗЗ, одним із 

основних етапів є класифікація супутникових даних. Супутникові знімки не 

являють собою карти, а лише дають можливість визначити на їх основі класи 

земного покриву. Можливий спосіб побудови карти на основі 

фотоінтерпретації для невеликої кількості полігонів, але даний процес складний 

і довготривалий, особливо коли необхідно побудувати карту земного покриву 

для великої території. Тому, виникає необхідність проведення автоматизованої 

класифікації для отримання результуючої карти. Для цього необхідно 

використати метод класифікації, який забезпечить достовірні результати. 

Методам класифікації земної поверхні за даними ДЗЗ присвячена велика 

кількість статей як у вітчизняній, так і в англомовній літературі [77, 90, 95 – 

101]. Однак у перерахованих та інших публікаціях найчастіше ставиться задача 

класифікації із використанням одного супутникового зображення, що має 
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низьке просторове розрізнення (наприклад, дані MODIS [102]). При цьому 

задача класифікації найчастіше розв’язується для окремого району та не 

аналізується можливість поширення отриманих результатів на більш великі 

території [9].  

У джерелах, де використовуються методи побудови карт земного 

покриву, надаються переваги наступним методам класифікації: максимальної 

правдоподібності [103], найближчого сусіда [104], логістичної регресії [105], 

методам, що базуються на правилах прийняття рішень [78], деревам прийняття 

рішень [106, 107], нейромережевому методу [108], методу опорних векторів 

[109], спектральним методам розшарування [110] та біологічним алгоритмам 

[111], які базуються на основі попіксельної або на об’єктно-орієнтованій 

класифікації [107, 112]. Деякі методи залишилися на рівні розробок [113], в 

інших [114], [115], [116], [117] була встановлена важливість виділяти 

багаторічні культури [79].  

 

1.3.1 Класифікатор на основі дерева рішень 

 

На сьогодні одним з популярних підходів до розв’язання задач 

класифікації є дерева рішень [33, 118]. Саме цей підхід успішно 

використовується в США для класифікації територій земного покриву за 

супутниковими даними [119]. 

Дерева рішень зазвичай використовуються для розв’язку задач 

класифікації даних. Випадок, в якому варто застосовувати дерева прийняття 

рішень, звичайно виглядає так: є багато випадків, кожний з яких описується 

деяким кінцевим набором дискретних атрибутів. В кожному з випадків є 

значення деякої (невідомої) булевої функції, залежної від цих атрибутів. Задача 

полягає у створенні досить економічної конструкції, яка б описувала цю 

функцію та дозволяла класифікувати нові дані, що надходять ззовні. Будь-яке 

дерево рішень по суті представляє собою деревоподібний граф.  

Визначення класу та значення для вибірки здійснюються шляхом 
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переходу по дереву, починаючи від кореневого вузла. Кожен етап переходу 

здійснюється з урахуванням результатів перевірки визначених умов.  

В останні роки дерева рішень успішно використовуються для 

класифікації земного покриву на основі даних дистанційного зондування [120, 

121]. 

Перевага використання методу на основі дерев рішень полягає в тому, що 

потрібен малий обсяг інформації для навчання, тому він займає в пам'яті 

небагато місця. Після того як необхідні значення представлені у вигляді дерева, 

найчастіше відпадає необхідність зберігати вибірки даних, що застосовувалися 

для навчання дерева. 

Проте слід зазначити деякі недоліки. Дерева рішень добре підходять для 

пакетної обробки наборів даних. Але після того, як виникла необхідність 

проводити їх навчання в оперативному режимі, існуючі алгоритми можуть 

виявитися досить громіздкими (які вимагають великого обсягу пам'яті і є 

складними в реалізації). Більшість алгоритмів побудови дерев рішень є 

«жадібними». Це означає, що якщо один раз змінна була обрана і по ній було 

зроблено розбиття на підмножини, то алгоритм не може повернутися назад і 

вибрати іншу змінну, яка дала б краще розбиття. Тому на етапі побудови не 

можна сказати, чи дасть обрана змінна оптимальне розбиття в кінцевому 

підсумку [122]. 

Також метод дерев рішень схильний до перенавчання. Враховуючи 

вказані недоліки використання методу дерев рішень для побудови карт земного 

покриву для великих територій є неефективним. 

 

1.3.2 Метод опорних векторів  

 

Метод опорних векторів (Support Vector Machines, SVM) був розроблений 

В. Вапніком [123]. У найпростішому випадку метод SVM полягає в 

знаходженні в просторі ознак гіперплощини, яка ділить його на дві частини: в 

одній знаходяться всі позитивні приклади, а в іншій – всі негативні приклади. 
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При цьому серед всіх таких гіперплощин знаходиться та, для якої мінімальна 

відстань до найближчих зразків є максимальною.  

Метод опорних векторів розв’язує задачу класифікації за допомогою 

визначення найменшої відстані між межею рішень і будь-яким зразком. Межа 

рішень вибирається тоді, коли відстань є максимальною. Відстань визначається 

як перпендикуляр між межею рішень і найближчими точками даних. 

Максимальне значення призводить до певного вибору межі рішень.  

До переваг методу SVM можна віднести такі фактори: швидкість 

навчання, теоретична і практична обґрунтованість методу;  загальний підхід до 

багатьох задач;  стійкість розв’язку, відсутність проблем з локальними 

мінімумами; не схильний до проблем перенавчання; працює з будь-якою 

кількістю вимірювань. 

Також можна зазначити такі недоліки методу опорних векторів: невисока 

продуктивність в порівнянні з більш простими методами; відсутність загальних 

рекомендацій по підбору параметрів; проблеми з нелінійними перетвореннями; 

складності з інтерпретацією результату; робота з невеликою кількістю векторів. 

Враховуючи перераховані переваги та недоліки методу опорних векторів, 

а також те, що цей метод є ефективним для задач з обмеженою вибіркою для 

навчання [124], можна зробити висновки, що він не є оптимальним, оскільки 

при розв’язанні задачі дисертаційного дослідження використовується великий 

обсяг геопросторових даних. 

 

1.3.3 Нейронні мережі 

 

На сьогоднішній день при виборі підходу для класифікації земного 

покриву за даними дистанційного зондування Землі все частіше віддають 

перевагу нейромережевим методам. Нейронні мережі забезпечують адаптивний 

і стійкий підхід, що дає змогу аналізувати та узагальнювати інформацію, який 

не вимагає апріорних знань про статистичний розподіл даних. 

Штучні нейронні мережі (ШНМ) – математичні моделі, а також їх 
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програмні або апаратні реалізації, побудовані за принципом організації та 

функціонування біологічних нейронних мереж – мереж нервових клітин живого 

організму. Це поняття виникло при вивченні процесів, що протікають в мозку, а 

саме при спробі моделювання цих процесів [125, 126]. 

Навчання нейронних мереж – це багатопараметрична задача нелінійної 

оптимізації [108]. Можливість навчання – одна з головних переваг нейронних 

мереж перед традиційними алгоритмами. Технічно навчання полягає в 

знаходженні коефіцієнтів зв’язків між нейронами. В процесі навчання нейронна 

мережа здатна виявляти складні залежності між вхідними даними та вихідними, 

а також виконувати узагальнення. Це означає, що у випадку успішного 

навчання, мережа зможе правильно визначити вірний результат на підставі 

даних, які були відсутні в навчальній вибірці, а також неповних і/або частково 

спотворених даних. 

Використання нейронних мереж є ефективним підходом для 

статистичного розпізнавання образів. В практичних задачах класифікації 

найчастіше використовуються нейронні мережі прямого поширення, відомі як 

багатошаровий персептрон або MLP (Multilayer Perceptron), для навчання яких 

використовуються різні модифікації методу градієнтного спуску [127]. Згідно з 

теоремою Колмогорова, нейронна мережа MLP є універсальним 

класифікатором [128].  

В процесі навчання багатошарового персептрону фактично проводиться 

пошук значень вагових коефіцієнтів і порогів кожного елемента, які б 

мінімізували помилку прогнозу, який видається мережею [129].  

Підходи на основі нейронних мереж мають явну перевагу над 

статистичними методами класифікації, тому що вони не є параметричними. До 

інших переваг нейронних мереж включають паралельні обчислення, здатність 

оцінити нелінійну залежність між вхідними даними і необхідними виходами та 

швидка можливість узагальнення результатів [130 – 132].  

Недоліком методу нейронних мереж є малий обсяг даних. Нейронна 

мережа потребує навчальну вибірку великого обсягу для більш коректного 
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навчання.  

 

1.4 Вибір та аналіз методу класифікації для побудови карти земного 

покриву  

 

В роботі [121] проведено експеримент, метою якого було порівняти 

методи класифікації та обрати найкращий класифікатор для побудови карт 

земного покриву. Даний експеримент проведено на п’яти JECAM полігонах, 

розташованих в Україні, Росії, Аргентині, Китаї і Бразилії. Проведений 

експеримент дає можливість оцінити ефективність методів класифікації з 

виявленням їх сильних сторін, а також оцінити їх часті помилки із урахуванням 

просторового розрізнення використаних супутникових даних. Розглянемо 

детальніше проведений експеримент. Він включає наступні методи: аналіз та 

ансамблева класифікація часових рядів (TSAEC), ансамбль нейронних мереж 

(NNE), класифікація за допомогою дерев прийняття рішень (DT), метод 

картографування оброблюваних земель для великих територій (LSAM), 

класифікація, що базується на знаннях про оброблювані землі 

сільськогосподарського призначення (KBC). Для того, щоб порівняти методи, 

вхідні супутникові дані були однаковими для різних полігонів. Зібрані наземні 

дані учасниками JECAM випадковим чином розділені на навчальні (50% 

полігонів) та тестові (інші 50% полігонів). Полігони розділені таким чином, 

щоб виключити перетин між навчальним та тестовим набором даних. Для 

експерименту використовувалися знімки низького та високого просторового 

розрізнення (зокрема Landsat-8). 

Розроблений метод класифікації кожної із країн був апробований на 

даних всіх п’яти тестових полігонів JECAM. Оцінка точності карт 

здійснювалася на основі матриці невідповідності (що будується на тестових 

незалежних даних). Для всіх тестових полігонів загальна точність ансамблю 

нейронних мереж (NNE - neural network ensemble) більша 90% (в діапазоні від 

90% для китайського тестового полігону до 98% і 98% для українських і 
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російських, відповідно). Даний метод, перевершує інші підходи з точки зору 

загальної точності ОА для чотирьох з п’яти сайтів JECAM (рис. 1.3). 

 

Рис. 1.3 Залежність загальної точності (ОА) для тестового набору даних 

(виражено у відсотках від повного розміру навчання) для JECAM полігонів 

 

Результати експерименту показують, що NNE в більшості випадків 

випереджає інші досліджувані методи [4, 8, 121, 133]. Хоча на етапі навчання 

NNE може бути ресурсоємним і забирає багато часу, але це стає менш 

проблематичним із використанням високопродуктивних обчислень [16, 134 – 

136].  

Врахувавши те, що для побудови карт земного покриву для великої 

території використовуємо часовий ряд супутникових даних, в наслідок чого 

накопичується великий обсяг даних, можна зробити висновок, що нейронні 

мережі є оптимальними для розв’язання поставленої дисертаційної задачі.  
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1.5 Методи злиття даних в задачі картографування земного покриву 

 

За останні кілька років, у зв’язку з появою нових супутників, дані 

дистанційного зондування Землі стали широко доступними для користувачів. 

Проте, інформація, яку містить кожний окремий супутник, може бути 

неповною, пошкодженою, неточною для  застосування тощо. В такому випадку 

додаткові джерела даних можуть надати інформацію, якої не вистачає. Таким 

чином, злиття різної інформації може надати більш точну картину для аналізу 

даних дистанційного зондування [137]. 

Перевагами злиття даних є: можливість поліпшення просторового 

розрізнення супутникового зображення, покращення якості зображення, 

підвищення точності класифікації, можливість замінювати відсутню 

інформацію в одному зображенні на інформацію з іншого зображення та інше. 

Супутникові дані відрізняються просторовим, радіометричним розрізненням  та 

площею покриття. Беручи до уваги стрімко зростаюче різноманіття космічних 

апаратів, виведених на орбіту Землі протягом останніх років, виникає актуальна 

задача, що полягає в необхідності обробки великих об’ємів даних, 

використовуючи розподілені обчислювальні ресурси та високопродуктивні 

обчислення [138 – 141]. 

Зважаючи на все вищесказане, можна зазначити, що для своєчасної 

обробки великих об’ємів різнорідних даних та створення якісних тематичних 

карт необхідно розробити швидкі, надійні і точні методи класифікації та пост-

обробки супутникових зображень, які ефективно справлятимуться з 

різнорідною геопросторовою інформацією [142 – 144].  

Прив’язаність тематичних карт землекористування до конкретного 

часового періоду, а також їх просторова обмеженість, викликають необхідність 

їх періодичного оновлення, а також залучення до процесу картографування 

інших можливих супутникових даних.  

При розв’язанні задачі картографування земної поверхні для території, 

яку покривають дані із декількох джерел, виникає задача злиття даних (data 
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fusion) для отримання результуючої карти класифікації [5].  

Злиття даних (data fusion) – процес інтеграції даних і знань різної 

природи, що стосуються одного і того ж об'єкту. Використання даних 

дистанційного зондування, особливо даних декількох джерел, залишається 

складним завданням з багатьох причин, таких як: різне просторове розрізнення 

даних, супутникові дані нерівномірно покривають територію, дані можуть 

містити хмари та тіні від хмар, що породжує необхідність використання інших 

супутникових даних, неможливість покриття одним знімком великої території 

при побудові карт земного покриву. 

Загалом, дистанційні методи злиття можуть класифікуватися за трьома 

рівнями: рівень пікселів, рівень ознак та рівень прийняття рішень (рис. 1.4) [5]. 

 

 

Рис. 1.4 Класифікація рівнів методів злиття даних 

 

Злиття даних на рівні пікселів є поєднанням вихідних даних з декількох 

джерел в одне, яке як очікується, буде більш інформативним, ніж будь-які із 

вхідних даних, отриманих в різний час. 

Методи злиття на рівні ознак вимагає вилучення характерних 

особливостей із вхідних зображень. Характеристикою може бути інтенсивність 

пікселів або особливість текстури зображення. Особливості включають в себе 

краї, область, форму, розмір, довжину або зображення сегменту, а також 

особливості з аналогічними характеристиками інтенсивності в зображеннях, 
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щоб була можливість злиття різних типів зображень одного і того ж 

географічного району. Ці характеристики потім об'єднуються з аналогічними 

характеристиками, які присутні в інших вхідних зображеннях за допомогою 

заздалегідь визначеного процесу відбору для формування кінцевого 

зображення. Злиття на рівні ознак важко досягти, коли набори ознак отримані з 

різних алгоритмів і джерел даних.  

Злиття даних на рівні ознак є особливо важливим, коли число доступних 

спектральних каналів стає настільки великим, що неможливо аналізувати 

кожний канал окремо. Рівень прийняття рішень об’єднує результати з декількох 

алгоритмів для отримання остаточного рішення (наприклад результати від 

різних алгоритмів або оцінки). У злитті на рівні прийняття рішень окремі 

зображення спочатку класифікуються окремо, використовуючи будь-який 

метод класифікації зображень, а потім діє правило прийняття рішень, яке 

усуває неясності в розподілі класів та застосовується для побудови узагальненої 

карти класифікації. Методи злиття даних на основі прийняття рішень 

включають в себе способи голосування, статистичні методи,  методи нечіткої 

логіки та ін.  

Кожен з зазначених способів злиття даних спрямований на досягнення 

конкретної мети, в нашому випадку – на побудову карти класифікації з 

використанням великих обсягів інформації. Отже, злиття даних проводиться 

для подальшої класифікації зображень, тому основним критерієм є точність 

результатів класифікації.  

В контексті даного дисертаційного дослідження з розглянутих методів 

злиття даних буде застосовуватися метод на рівні пікселів та на рівні прийняття 

рішень. Метод злиття даних на рівні ознак не застосовується, тому що 

використовується вся наявна геопросторова інформація, а не окремі її 

характеристики, чи продукти, що побудовані на її основі, наприклад, NDVI 

(normalized difference vegetation index).  
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1.6 Сервіс-орієнтована архітектура в задачах автоматизації 

інформаційної технології картографування земного покриву 

 

Стрімкий розвиток комп’ютерних технологій призвів до того, що для 

виконання поточних завдань над великими масивами даних набагато вигідніше, 

замість підтримки власних підрозділів з обчислювальною інфраструктурою, 

використовувати одну спільну інфраструктуру для виконання однотипних 

завдань. В основу такої інфраструктури покладений сервіс-орієнтований підхід, 

коли цільовий інформаційний ресурс може розглядатися як набір окремих 

сервісів [145, 146]. Розробка таких сервіс-орієнтований підходів ефективна при 

побудові карт земного покриву для великих територій.  

Сервіс-орієнтована архітектура – це парадигма, призначена для 

проектування, розробки та управління дискретними одиницями логіки 

(сервісами) в обчислювальному середовищі [146]. Застосування такого підходу 

вимагає від розробників проектування власного програмного забезпечення. 

Розробники при побудові нових компонентів системи можуть використовувати 

вже існуючі блоки, які будуть легко інтегруватися в будь-яку систему 

незалежно від деталей їх реалізації. 

Сервіс – це абстрактний засіб доступу до конкретних додатків або баз 

даних. Призначенням сервіс-орієнтованої архітектури є надання користувачам 

можливості отримувати кращі в своєму класі компоненти без аналізу способу 

доступу до них, а також їх розташування, на основі стандартизованих 

інтерфейсів. В якості сервісу може виступати і інфраструктура, і платформа, і 

програмне забезпечення, залежно від завдань, які стоять перед користувачем 

[147]. 

Інфраструктура як сервіс (Infrastructure as a Service – IaaS) – це побудова 

комп’ютерної інфраструктури (як правило, підтримуючої віртуалізацію) як 

сервісу, доступ до якої реалізований на основі концепції хмарних обчислень. 

IaaS охоплює сервіси, які можна пропонувати користувачам на основі 

принципу погодинної оплати. Це можуть бути такі сервіси, як надання 
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обчислювальних і мережних ресурсів, а також ресурсів зберігання даних. 

Платформа як сервіс (Platform as a Service – PaaS) – надання інтегрованої 

платформи для розробки, тестування, розгортання та підтримки веб-сервісів, 

доступ до якої реалізований на основі хмарних обчислень. 

Зараз більшість додатків розробляються в одному середовищі, тестуються 

в іншому, а розгортаються в третьому. Використання концепції PaaS дозволяє 

виконувати всі ці етапи розробки програмного забезпечення в одному оточенні, 

що істотно спрощує весь цей процес [148]. 

Програмне забезпечення, як сервіс (Software as a service – SaaS) – це 

надання програмного забезпечення через Інтернет, коли постачальник 

розробляє веб-додаток і самостійно адмініструє його. Основною перевагою 

використання моделі SaaS для користувача є відсутність капіталовкладень, 

пов’язаних з установкою, оновленням і підтримкою обладнання та відповідного 

програмного забезпечення, а також утриманням штату технічних працівників 

[149]. 

Сервіс-орієнтована архітектура характеризується наступними 

принципами [150, 151]: 

- сервіси, як компоненти інформаційної системи, є незалежними від 

платформи мови програмування, операційної системи та інших особливостей 

технічної реалізації [152 – 155]. Сервіси взаємодіють між собою і з іншими 

додатковими службами, використовуючи відкриті стандарти, наприклад, 

протокол SOAP (Simple Object Access Protocol); 

 - кожен сервіс як абстрактне уявлення функціональності реалізує окрему 

функцію, яка є логічно-відокремленою і виконує автономні завдання без 

використання інших сервісів або програмних компонентів; 

- низька зв’язність сервісів з іншими компонентами системи. 

Таким чином, сервіси є автономними, незалежними від платформи 

об’єктами, пов’язаними між собою вузькими, чітко визначеними інтерфейсами. 

У загальному випадку сервіс-орієнтована архітектура формується 

користувачами, постачальниками сервісів і брокером сервісів (рис. 1.5) [156]. 
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Постачальник сервісу публікує інформацію про представлені ресурси у брокера 

сервісів. У свою чергу за допомогою звернення до брокера користувачі можуть 

вибрати і використовувати необхідний сервіс. При цьому умови надання 

сервісу визначаються його постачальником у відповідному контракті [156]. 

 

Рис. 1.5 Принципи взаємодії в межах сервіс-орієнтованої архітектури 

 

Однак, незважаючи на перехід від традиційних систем до сервіс-

орієнтованих, вимоги до забезпечення якості наданих сервісів залишаються 

незмінними. Такі системи повинні бути надійними, безпечними, доступними й 

ефективними у використанні [157]. На жаль, домогтися виконання всіх цих 

вимог для сервіс-орієнтованих систем складніше, ніж для традиційних систем, 

оскільки сервіси можуть надаватися сторонніми розробниками. Саме для цього 

необхідно виявити вузькі місця, які призводять до зниження ефективності 

роботи сервіс-орієнтованої системи і продуктивності роботи системи в цілому. 

 

1.7 Загальна постановка задачі картографування земної поверхні для 

великих територій 

 

Таким чином, поява даних високого розрізнення відкриває великі 

можливості та водночас призводить до виникнення нових проблем. Зокрема, 

будувати карти окремих культур для великих територій, що раніше не 

представлялося можливим, за рахунок використання часового ряду 
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супутникових даних. В той же час такі технології побудови карти земного 

покриву створені лише для невеликих територій (що покриваються одним 

знімком високого розрізнення), а для великих така технологія відсутня, тому 

виникає необхідність в її розробці. Відсутність такої технології спричиняється 

наступними проблемами (вирішення яких пропонується в даному 

дисертаційному дослідження): 

• неможливість покриття одним знімком високого розрізнення великої 

території (рис. 1.6-1.8); 

• нерівномірне покриття супутниковими зображеннями цільової 

території, що призводить до необхідності використання різних ознак для різних 

областей (регіонів). Так, на рис. 1.6-1.8 видно, що різні території України в різні 

роки були зафіксовані супутником різну кількість разів. Для того, щоб покрити 

всю територію України та використовувати часовий ряд даних, необхідно 

об’єднувати дані різних супутникових апаратів;  

 

 

Рис. 1.6 Покриття території України сценами Landsat-5/7, що 

використовуються для класифікації на основі часового ряду 2010 р. 
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Рис. 1.7 Покриття території України сценами Landsat-5/7, що 

використовуються для класифікації на основі часового ряду 2000 р. 

 

Рис. 1.8 Покриття території України сценами Landsat-4/5, що 

використовуються для класифікації на основі часового ряду 1990 р. 

 

• необхідність урахування локальних характеристик досліджуваного 
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регіону (наприклад, інтенсивність і фази розвитку сільськогосподарських 

культур можуть сильно варіюватися залежно від агрокліматичних зон). 

Наприклад, для території України період вегетації між однаковими 

сільськогосподарськими культурами відрізняється, на півдні вегетація 

починається раніше ніж на півночі;  

• наявність пропусків даних через хмарність та тіні на оптичних 

зображеннях (рис. 1.9); 

 

Рис. 1.9 Знімок Sentinel-2 для Київської області 

 

• невизначеність (неточність) в даних у вибірці, обумовлена її 

підготовкою на основі фотоінтерпретації (суб’єктивність думки експерта 

(рис. 1.9)); 

• перекривання декількох зображень для однієї ділянки поверхні Землі; 

• різне часове та просторове розрізнення – отриманих даних одного 

супутника може бути не достатньо (наприклад, оптичні знімки можуть бути 

захмарені (рис. 1.10). 
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Sentinel-2 (22.04.2016)     Landsat-8 (13.02.2016) 

Рис. 1.10 Супутникові продукти із різним просторовим та часовим 

розрізненням 

 

Для подолання даних проблем необхідно об’єднувати дані різних 

супутників – виконувати злиття даних. Різні методи будуть запропоновані для 

розв’язання цієї комплексної задачі в наступних розділах. 
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РОЗДІЛ 2 

МЕТОДИ КАРТОГРАФУВАННЯ ЗЕМНОГО ПОКРИВУ НА 

ОСНОВІ ЗЛИТТЯ ДАНИХ 

 

 

2.1 Загальна схема класифікації земного покриву для великих 

територій на основі даних високого розрізнення 

 

Для розв’язання задачі побудови карти земного покриву високого 

розрізнення для великих територій пропонується підхід, що базується на 

використанні трьох різних парадигм з різних областей комп’ютерних наук: 

принципу «розділяй і володарюй» з теорії алгоритмів [158], методу активного 

навчання з теорії машинного навчання [159, 160] і методу відновлення 

зображень з області комп’ютерної обробки цифрових зображень [161]. 

Використовуючи різнорідну геопросторову інформацію для побудови карти 

земного покриву (супутникові дані високого розрізнення, як оптичні так і 

радарні, зібрані дані наземних досліджень (або отримані шляхом 

фотоінтерпретація по супутникових даних)) зустрічаємося із низкою проблем 

(детально наведено в першому розділі, пункт 1.7). Для їх вирішення 

пропонується використовувати підхід (обґрунтований у першому розділі, пункт 

1.5), що базується на основі методів злиття даних та складається із наступних 

етапів (рис. 2.1): 

- збір та попередня обробка даних; 

- класифікація, побудова результуючої карти, покращення отриманих 

результатів класифікації (постобробка); 

- візуалізація. 

Для побудови карти земного покриву для великої території будемо 

використовувати безкоштовні супутникові дані (як радарні, так і оптичні) із 

високим просторовим розрізненням (Landsat (30 м), Sentinel (10 м) та інші). 
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Рис. 2.1 Загальна схема методу картографування земного покриву 

 

На основі одного знімка неможливо отримати достовірну карту, оскільки 

оптичні та радарні дані мають свої недоліки (які були раніше описані в 

першому розділі, пункт 1.2). Тому в якості вхідних даних для класифікації 

пропонується використовувати часовий ряд даних, отриманих з усіх доступних 

супутників. Оскільки ці дані мають різне просторове розрізнення і різну 

природу, то вони потребують різної попередньої обробки. Таким чином для 

забезпечення попередньої обробки пропонується виконувати злиття даних на 

рівні пікселів. Отже, на першому етапі попередньої обробки даних 

здійснюється радіометрична та геометрична корекція, ортотрансформування, 

атмосферна корекція (лише для оптичних даних), фільтрація знімків (лише для 

радарних даних), перепроектування даних до однієї проекції, зведення їх до 

одного просторового розрізнення та нормалізація. При цьому пропонується 

розширити вектор інформативних ознак для подальшої класифікації шляхом 

злиття різночасових даних різної природи на рівні пікселів (оптичних та 

радарних, причому оптичні мають значення пікселів, яких не було в місцях, де 

дані були захмарені (за рахунок відновлення пропусків даних)). 

Наступним етапом картографування земного покриву є класифікація 

даних (використовується номенклатура класів LUCAS, розглянута в першому 

розділі). В якості метода класифікації пропонується використовувати ансамбль 
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нейронних мереж на основі багатошарових персептронів (MLP – multi-layer 

perceptron), в якому кількість прихованих нейронів підбирається в залежності 

від кількості каналів зображень, поданих на навчання (обґрунтування вибору 

метода наведено в пункті 1.4 першого розділу). 

Кожна нейронна мережа після класифікації видає апостеріорну 

ймовірність належності вхідного пікселя до певного класу. В ансамблі 

рахується середня апостеріорна ймовірність виходів усіх мереж. 

Використовуючи отримані ймовірності пропонується проводити злиття даних 

на рівні прийняття рішень для визначення належності кожного пікселя до 

певного класу, результатом якого є карта класифікації для кожної із сцен. 

Як було обґрунтовано в першому розділі (пункт 1.2), неможливо 

отримати точну карту класифікації для великої території, використовуючи один 

знімок. Тому, проводиться класифікація по всіх можливих знімках, щоб 

покрити досліджувану територію. Результатом попіксельної класифікації є 

набір даних, де кожному пікселю відповідає певний клас земного покриву. 

Враховуючи такий підхід, виникає необхідність злиття результатів класифікації 

для побудови цілісної карти (рис. 2.8). Для цього пропонується розробити 

методи злиття даних на рівні прийняття рішень, що базуються на використанні 

інформації про достовірність кожного пікселя на початковому та кінцевому 

етапах обробки (захмареність, апостеріорна ймовірність, точність класифікації). 

В результаті отримаємо карту земного покриву для досліджуваної території. 

При цьому, часто можуть виникати помилки класифікації, коли в межах одного 

полігона будуть пікселі, що належать різним класам, так як класифікація 

виконується попіксельно, що потребує додаткового етапу постобробки 

(рис. 3.14).  

Для покращення карти земного покриву пропонується використовувати 

методи злиття растрової (карта класифікації) та векторної (містить межі 

полігонів) інформації [162]. У результаті в межах кожного полігона будуть 

пікселі, що відносяться до одного класу.  
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2.2 Злиття даних на рівні пікселів на етапі попередньої обробки 

 

На сьогоднішній день існує багато космічних апаратів, які надають 

супутникові дані в різному вигляді (просторове розрізнення, рівень попередньої 

обробки супутникових даних, географічна прив’язка і тд.). Для того, щоб на 

основі таких різнорідних даних побудувати карту земного покриву для великої 

території необхідно провести їх попередню обробку та злиття до гомогенного 

виду.  

Злиття даних різних супутників за різні часові дати відбувається в кілька 

етапів і являє собою: отримання нових даних, їх попередню обробку, злиття і 

збереження в уніфікованому форматі. Даний функціонал наведений у вигляді 

схеми на рис. 2.2. Для кожного типу даних реалізований окремий процес 

обробки.  

В межах даного процесу здійснюється отримання знімків з оптичних 
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  приладів, що необхідні для 

використання на досліджуваній території. Можливі кілька варіантів 

завантаження даних (завантаження даних за конкретну дату чи за діапазон дат). 

Після отримання завантажених даних (як оптичних так і радіолокаційних), що 

покривають досліджувану територію, виконується їх попередня обробка. 

Процес виконання завершується у випадку, коли закінчуються завантажені 

знімки. 

При попередній обробці оптичних даних виконуються наступні етапи 

попередньої обробки: 

 для виявлення хмар та тіней від них пропонується використовувати 

алгоритм Fmask [22]: 

     };),({
LLfmaskL XTXfX     (2.1) 
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Рис. 2.2 Злиття даних різної та однорідної природи за різні часові дати 

 

 кожне супутникове зображення перепроектовується у проекцію Albers 

Equal Area (AEA): 

    );( LreprojAEA XfX       (2.2) 



 

  

45 

 радіометрична та геометрична корекція, ортотрансформування, 

атмосферна корекція. Дані кроки виконуються із використанням 

продуктів для оптичних знімків (залежно від супутника): 

    ).,( MXfX
AEATOATOA      (2.3) 

Для попередньої обробки радарних даних виконуються наступні кроки: 

 перетворення цифрових значень (DN) до коефіцієнта зворотнього 

розсіювання (
0

 ) з використанням коефіцієнтів з файлу метаданих 

продукту; 

 фільтрація знімків за допомогою віконного фільтра: 

    );( Rfilterfilter XfX       (2.4) 

 ортотрансформування за допомогою SRTM DEM; 

 кожне супутникове зображення перепроектовується у проекцію Albers 

Equal Area (AEA): 

    );( filterX
reproj

f
AEA

X      (2.5) 

 зміна просторового розрізнення зображень. 

Всі ці кроки попередньої обробки радарних даних виконуються за 

допомогою The Next ESА SAR Toolbox (NEST) програмного забезпечення з 

відкритим вихідним кодом [163].  

Наступним етапом обробки супутникових даних є процес злиття всіх 

каналів як оптичних )},({
1

iXX TOA

k

i
LRES



   так і радіолокаційних 

)},({
1

iXX AEA

k

i
RRES



   у два загальні файли. Основним аспектом є те, що всі вхідні 

зображення повинні бути в однаковій системі координат. Після обробки даних 

вони зберігаються як растровий знімок, що містить всі канали, які покривають 

досліджувану територію. Таким чином відбувається злиття часового ряду 

супутникових даних (окремо радіолокаційних та оптичних) в один вектор 

(рис. 2.3). 
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Рис. 2.3 Часовий ряд оптичних та радіолокаційних даних 

 

Наступним етапом обробки оптичних знімків є відновлення пропусків в 

даних у випадку їхньої значної захмареності, використовуючи часовий ряд 

даних. Ідея цього підходу полягає в послідовному застосуванні нейронних 

мереж різного типу для відновлення невизначеностей (хмар на знімках). 

Процедура відновлення виконується згідно розробленого методу на основі 

самоорганізованих карт Кохонена (SOM), детально описаної в [164 – 168]: 

     ).(
LRESRESTORERESTORE

XfX      (2.6) 

Отримані оптичні та радарні знімки об’єднуються в один файл: 

     }{
RRESRESTORE

XXX  .    (2.7) 

Запропонований підхід полягає у розробці методів обробки часових рядів 

оптичних та радіолокаційних супутникових даних з метою забезпечити злиття 

даних на рівні пікселів за рахунок формування узагальненого вектора ознак з 

урахуванням «пропусків» у оптичних даних. 

Таким чином, після обробки зберігається результуючий файл в форматі 

GeoTIFF, що містить набір значень всіх радарних та оптичних знімків, причому 

оптичні мають значення пікселів, яких не було в місцях, де дані були захмарені 

(за рахунок відновлення пропусків даних (2.6)).  

Отриманий GeoTIFF використовується для побудови карти земного 

покриву. 
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2.3 Побудова карт земного покриву для великих територій на основі 

методів злиття даних 

 

Для побудови карти земного покриву великої території на основі даних з 

високим просторовим розрізненням використовується два підходи. Перший 

полягає в класифікації кожного знімка окремо з подальшим злиттям результатів 

класифікації в загальну карту для даної території (злиття на рівні прийняття 

рішень). Другий підхід полягає в класифікації на основі даних всіх 

супутникових зображень (часового ряду зображень), що покривають протягом 

року (вегетаційного періоду) дану територію [53, 163].  

Використання знімків високого розрізнення (особливо їх часового ряду) 

займає достатньо великий обсяг пам’яті. Тому, для мінімізації вимог до 

обчислювальних ресурсів системи при побудові карти земного покриву велику 

територію (наприклад, Україну) пропонується розбити на області, що не 

перетинаються (згідно з принципом «розділяй і володарюй») та розв’язувати 

задачу класифікації для кожної з них окремо. У загальному випадку це можна 

здійснити двома способами: 

 розбиття на області однакового розміру з урахуванням покриття 

супутниковими даними [169]; 

 розбиття з урахуванням адміністративних областей. 

Другий спосіб розбиття не забезпечує рівність площ елементарних 

областей, однак він має наступну перевагу: дозволяє залучити незалежну 

інформацію (наприклад, офіційні статистичні дані, які доступні для 

адміністративних областей) для валідації отриманих карт. Слід зазначити, що 

саме такий спосіб був використаний при створенні карти класів поверхні Землі 

CORINE, коли кожна країна забезпечувала дослідження своєї власної території 

[170]. 

Проте, окрім супутникових даних необхідною складовою є навчальна та 

тестова вибірки, формування яких детально розглянемо у наступному пункті. 
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2.3.1 Метод формування тестової та навчальної вибірки для 

побудови карти земного покриву 

 

Запропонуємо загальний підхід до формування навчальної та тестової 

вибірок для побудови карти земного покриву великої території. Одним із 

шляхів формування достовірної вибірки є проведення наземних досліджень. У 

випадку, якщо дослідження неможливі, то вибірка формується шляхом 

фотоінтерпретації (наприклад, для побудови вибірки за ретроспектривними 

даними). Будемо вважати, що при наземних дослідженнях або в процесі 

фотоінтерпретації зібрані дані представлені у вигляді геометричних полігонів. 

Нехай P  — множина меж полігонів, G  — вибірка для деякої території, 

що складається з пар «межа полігону» і відповідний даному полігону клас 

земної поверхні 

      KkPpkpG ,1,,  ,    (2.8) 

де k  — клас земної поверхні, K  — загальна кількість класів. Вибірку доцільно 

зберігати у векторному вигляді для можливості її використання при 

класифікації супутникових зображень різного просторового розрізнення і 

розміру. Кількість полігонів у вибірці (потужність множини) позначимо через 

G . Вибірку розділимо на навчальну і тестову приблизно в рівних пропорціях, 

як це прийнято при використанні індуктивного підходу. При цьому: 

     
testtrain

GGG  ,     (2.9) 

 

     
testtrain

GG .     (2.10) 

В якості вхідних даних в задачі побудови карт земного покриву будемо 

розглядати часовий ряд супутникових зображень, на яких пікселі, вкриті 

хмарами, відновлені методом [161]. На основі часового ряду супутникових 

зображень для кожного пікселя обраної території формується вектор:  

       n

n
Rxxx  ,,

21
x ,    (2.11) 

      cin  ,     (2.12) 
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де i  — кількість супутникових зображень, що покривають даний піксель 

протягом року, c  — кількість різних спектральних каналів супутникового 

зображення (детальніше щодо формування вхідного вектора супутникових 

даних на основі методу злиття даних на рівні прийняття рішень описано в 

пункті 2.2 другого розділу дисертаційного дослідження). 

Таким чином, на основі інформації зі спектральних каналів 

супутникового зображення можна сформувати множину пікселів вибірки, де 

кожному пікселю, що належить множині полігонів G , відповідає номер класу 

       NikGT ii ,1,,)(  x ,    (2.13) 

 де N  — кількість всіх пікселів у вибірці. Відзначимо, що потужність і склад 

даної множини залежить від набору полігонів G . Відповідно із розбиттям 

множини полігонів G  (формули 2.9-2.10), множина пікселів T теж розбивається 

випадковим чином на дві незалежні підмножини для навчання класифікатора і 

його тестування: 

     
testtrain

TTT  ,     (2.14) 

     
testtrain

TT .     (2.15) 

Таким чином, отримано тестову та навчальну вибірки, що будуть 

використовуватись для побудови карти земного покриву. 

 

2.3.2 Ансамблевий метод класифікації  

 

Після попередньої обробки даних отриманий єдиний вектор 

супутникових даних та сформовані тестова та навчальна вибірки, які подаються 

на вхід класифікатора. Для класифікації пропонується застосовувати 

багатошарові нейронні мережі персептронного типу (обґрунтування 

використання нейромережевого підходу наведено у першому розділі, 

пункт 1.4). Для підвищення ефективності класифікації доцільно застосовувати 

не один окремий класифікатор, а їх ансамбль (практично доведено у третьому 

розділі, пункт 3.1). При цьому під час класифікації відбувається злиття даних на 

рівні прийняття рішень (рис. 2.4).  
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Рис. 2.4 Реалізація класифікації: злиття даних відбувається на рівні прийняття 

рішень  

 

Під час навчання нейронної мережі з використанням багатошарового 

персептрона функція помилок крос-ентропії зводиться до мінімуму: 

   
1 1

( ) ln ( | ) ln min
N K

nk nk

n k

E p t y
 

    w T w ,  (2.16) 

де w — вектор вагових коефіцієнтів, T — множина, яка складається з вектору 

спектральних каналів для кожного пікселя (2.11) та відповідного йому класу k  

в навчальній вибірці; N — кількість полігонів у вибірці; K — число класів; 
nk

t — 

цільові виходи; 
nk

y  — виходи MLP, )(p — умовна ймовірність. 

На виході кожного класифікатора отримуємо апостеріорну ймовірність 

належності вхідного образу до певного класу. Виходи окремих класифікаторів 

об’єднуються простим додаванням, після чого обчислюється середня 

ймовірність належності вхідного образа конкретному класу (рис. 2.5).  

Вхідний образ відносять до класу з максимальною апостеріорною 

ймовірністю: 

 e

k
Kk

pk
,1

maxarg*


 , 



L

l

l

i

e

i
p

L
p

1

1
, (2.17) 

 

де k*  — клас, до якого відносить вхідний образ ансамбль класифікаторів, e

i
p  — 
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апостеріорна ймовірність належності класу для ансамблю, l

ip   — апостеріорна 

ймовірність належності класу для кожного класифікатора MLP, L — кількість 

класифікаторів в ансамблі, K  — кількість класів.  

 

 

Рис. 2.5 Злиття даних на рівні прийняття рішень: визначення результатів 

ансамблю класифікаторів 

 

2.3.3 Алгоритм навчання та класифікації супутникових зображень 

 

Задача класифікатора  xf  – для кожного вхідного пікселя (2.11) 

визначити номер класу 
out

k , до якого відноситься даний піксель. 

Для навчання класифікатора використовується метод зворотнього 

поширення помилки [108]. У процесі навчання класифікатора відбувається 

налаштування вагових коефіцієнтів зв’язків )1(

ij
w  між входом нейронної мережі 

(2.10) і прихованим шаром нейронів, а також )2(

jk
w  між прихованим шаром і 

виходом нейронної мережі 
out

k  таким чином, щоб максимізувати кількість 

пікселів, для яких класифікатор коректно визначає значення еталонного класу 

відповідно до навчальної вибірки kk
out
 . Блок-схема обробки інформації при 

навчанні класифікатора з урахуванням специфіки задачі приведена на рис. 2.6. 
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Рис. 2.6 Навчання класифікатора або налаштування вагових коефіцієнтів 

MLP 

 

Після налаштування параметрів класифікатора виконується попіксельна 

класифікація зображення. В результаті виконання такої операції для всіх 

пікселів із досліджуваної області, отримуємо карту класифікації. Точність 

отриманої карти класифікації будемо оцінювати на незалежній тестовій вибірці 

(формування вибірок описано в пункті 2.3.1), а також шляхом порівняння з 

даними офіційної статистики. 

Для оцінки точності класифікації на незалежній вибірці будемо 

використовувати наступні позначення та формули. Кількість пікселів 
ij

n  у 

тестовій вибірці, що реально належать класу i , але помилково віднесені до 

класу j , позначимо 
i

n : 
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,     (2.18) 

Число пікселів 
ij

n , що реально належать класу j , але помилково 

віднесені до класу i  позначимо 
j

n


 

      





K

i
ijj

nn
1

.     (2.19) 

Тоді загальна точність карти класифікації визначається: 

      
N

n

OA

K

k
kk

 1 .     (2.20) 

З урахуванням введених позначень можна обчислити помилки першого і 

другого роду, або точність «виробника» PA  і точність «користувача» UA , а 

також індекс Каппа K , що ілюструє рівень «випадковості» класифікації [165]: 
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Нульове значення індексу Каппа показує, що результат класифікації так 

само узгоджується з вибіркою, як і випадковим чином призначені класи. 

Якщо якість (точність класифікації на незалежній тестової вибірці) 

отриманої карти задовільна, вона приймається як результуюча карта 

класифікації. Якщо ж точність не задовільна, виконується донавчання або вибір 

нового класифікатора (активне навчання). 

На рис. 2.7 наведена узагальнена блок-схема роботи класифікатора з 

донавчання (активне навчання), у разі незадовільної точності карти 

класифікації на незалежній тестової вибірці. 

Описаний підхід, що включає відновлення зашумленних пікселів і 
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активне навчання, забезпечує автоматичну побудову карти класифікації для 

кожної обраної частини території (наприклад, адміністративної області 

України).  

 

 Рис 2.7 Алгоритм активної класифікації супутникових зображень 

 

Одним із головних факторів, що впливають на точність побудованої 

карти земного покриву є якість вибірки. Можливості покращення тестової та 

навчальної вибірок наведені у наступному пункті. 

 

2.3.4 Покращення тестової та навчальної вибірок в процесі 

побудови карти земного покриву 

 

Постановку задачі покращення вибірки при побудові карти земного 
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покриву можна сформулювати наступним чином: необхідно ітеративно 

модифікувати множину G  (описана в пункті 2.3.1), щоб виконувалися наступні 

умови 

 

 

(2.24) 

 

 
critical

gG  , (2.25) 

де E  – функція помилки нейронної мережі (2.16), при умовах (2.9-2.10), 
critical

g  

— мінімальна кількість полігонів, необхідних для задовільного навчання 

нейронної мережі [171, 172]. 

Якщо навчальна і тестова вибірки формуються на основі 

фотоінтерпретації, то не можна стверджувати, що вони містять абсолютно 

достовірну інформацію (вплив суб’єктивного фактора). Тому класифікацію 

необхідно виконувати ітераційно, при необхідності редагуючи і фільтруючи 

вибірки на кожному етапі. Вибірка ітеративно модифікується шляхом усунення 

помилок (модифікації меж полігонів) і додаванням нових полігонів до тих пір, 

поки якість класифікації не стане задовільною. Причому кількість обраних 

полігонів відповідає вимогам репрезентативності представлених класів та 

рівномірного покриття полігонами досліджуваної території. 

Після побудови карти земного покриву необхідно зіставити її з тестовою 

вибіркою testG  і побудувати матрицю невідповідності за результатами 

класифікації. Оскільки розбіжності можуть виникати за різних причин, то в 

першу чергу необхідно забезпечити виконання умови (2.25), тобто 

репрезентативність тестової вибірки для всіх класів, а також рівномірний 

розподіл навчальної вибірки 
train

G  по досліджуваній території. Для якісної 

класифікації також необхідно, щоб класи в навчальній вибірці були розподілені 

пропорційно відповідним площам на досліджуваній території. Не враховуючи 

цих вимог буде отримана висока точність класифікації на тестовій вибірці 
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незадовільною. Експерт повинен проаналізувати результати класифікації 

даного поля, вибірку G  і часовий ряд супутникових зображень (2.11). 

Найбільш поширеними причинами невідповідності карти класифікації тестовій 

вибірці є наступні артефакти вибірки: перекриття полігонів, що відносяться до 

різних класів, сумнівні полігони (експерту складно ідентифікувати клас 

певного полігону), «змішані» полігони (що містять вкраплення інших класів, 

найчастіше невеликих озер або невеликі групи дерев), нетипові полігони 

(полігон, віднесений до якого-небудь класу, суттєво відрізняється від інших 

представників цього ж класу) та інші проблеми, пов’язані з якістю 

супутникових зображень. Для забезпечення коректного навчання нейронної 

мережі сумнівні полігони видаляються з вибірки, неправильно класифіковані 

полігони додаються до правильного класу, нетипові полігони вважаються 

винятками з правил, тобто викидами, і видаляються. Ітераційний процес 

завершується після ідентифікації всіх невідповідностей у вибірці. При цьому 

отриману карту класифікації можна розглядати як остаточний результат. 

 

2.4 Злиття даних на рівні прийняття рішень для отримання 

результуючої карти земного покриву 

 

Для побудови карт земного покриву для великих територій (на рівні 

областей або країн) з використанням супутникових даних, виникає проблема, 

коли неможливо покрити досліджувану територію одним зображенням 

середнього або високого просторового розрізнення (рис. 2.8). Причиною цього 

може бути велика площа досліджуваної території, відсутність даних з одного 

космічного апарата, наявність на супутникових зображеннях хмарності, 

похибок, тощо. 

Для побудови результуючої карти пропонується три методи злиття даних 

на рівні прийняття рішень.  
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Рис. 2.8. Неузгодженість результатів класифікації 

 

Перший метод злиття полягає в попіксельному прийнятті рішення на 

основі ймовірності приналежності даного пікселя певному класу на кожному 

зображенні, що покриває даний піксель: 
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де  ji,Im1 ,  ji,Im
2

 - результати класифікації пікселя  ji,  по кожному 

окремому знімку,  ji
res

,Im  - остаточна класифікація, ),()(  UAP  згідно (2.22), 

де  P  — ймовірність події із матриці невідповідності (точність користувача).  

Другий метод злиття на рівні прийняття рішень зводиться до 

наступного: рішення про приналежність даного пікселя деякому класу 

приймається з урахуванням якості знімків, що його покривають, тобто маски 

відновлених пікселів, оскільки результат класифікації відновлених пікселів не 

відрізняється високою надійністю: 
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окремому знімку,  ji
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кількість відновлених пікселів на зображенні, результатом класифікації якого є 

i
Im , 2,1i . 

У межах третього методу пропонується використовувати класифікацію 

на основі часових рядів супутникових даних, а для отримання результуючої 

карти застосовується метод злиття даних на рівні прийняття рішень із 

урахуванням апостеріорної ймовірності належності кожного пікселя певному 

класу та маски хмарності: 
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де  kji ,,Im
11

,  kji ,,Im
22

 — результати класифікації пікселя  ji,  на основі 

часового ряду,  kji
res

,,Im  — остаточна класифікація, k — кількість захмарених 

пікселів на зображенні,   ,e

i
pP   згідно (2.17), де  P  — апостеріорна 

ймовірність, отримана при класифікації. 

 

2.4.1 Метод злиття даних із різним просторовим розрізненням 

 

Розглянемо процес аналізу стану деякої території, що покривається 

даними декількох супутників. Прикладом такої задачі може бути оцінка 

пошкоджень посівів внаслідок посухи (детальне застосування розглянуто в 

п’ятому розділі). 

Розглянемо процес злиття даних декількох супутників Ddd ,1,  , де D  - 

кількість супутників. 

Нехай маємо деяке поле A , яке складається з пікселів, які покриваються 

кількома знімками супутників з різним просторовим розрізненням (рис. 2.9). 

Щоб визначити, до якого класу належить поле, підрахуємо кількість пікселів, 

що відноситься до кожного класу з урахуванням даних різних супутників. Тоді, 

для поля A  присвоюємо той клас, в якому найбільше пікселів в межах поля A . 

Розглянемо більш детально процес класифікації з використанням 

різнорідних даних. 
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Рис. 2.9 Злиття даних із використанням даних із різних джерел 

 

Нехай на карті класифікації L  класів. Для поля A  на карті класифікації, 

побудованої по супутнику Ddd ,1,  , кожний піксель характеризується 

дискретними координатами ),( ji  та класом, якому належить піксель — )(
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Кількість пікселів поля A , віднесених на карті до кожного з класів 

Lll ,1,  , можна визначити наступним чином:  
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  (2.30) 

Виконаємо злиття карт класифікації, побудованих для різних супутників. 

Загальне число пікселів поля A , віднесених на кожній карті Ddd ,1,   до 

кожного з класів Lll ,1,  , можна визначити наступним чином:  

 ,)(

1

d

l

D

d
dl

KWK 


 Lll ,1,  , (2.31) 

де 
d

W  — ваговий коефіцієнт, що враховує просторове розрізнення різних 

супутників. Для визначеності, з урахуванням специфіки зображень, 

пропонується визначати 
d

W  із формули (2.31) наступним співвідношенням: 
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, Dd ,1 , (2.32) 

де 
d

S – площа пікселя кожного з супутників Dd ,1 ,  – кількість всіх 

супутників, які використовуються для визначення вагових коефіцієнтів, [  ] – 

операція обчислення цілої частини. 

Поле A  віднесемо до того класу c , до якого відноситься максимальна 

кількість пікселів, що належать цьому полю, згідно зваженої суми (2.31).  

 .maxarg
l

l

Kc    (2.33) 

 

2.4.2 Методи покращення карти земного покриву на основі злиття 

геопросторових даних 

 

Побудова карт земного покриву на основі супутникових даних, як 

правило, зводиться до розв’язання задачі попіксельної класифікації знімків та 

постобробки результатів для зменшення фрагментації карти. Дуже часто 

виникає ситуація, коли в межах одного поля ідентифіковані пікселі, що 

відносяться до різних класів. Для підвищення правдоподібності результатів 

доводиться приймати рішення, до якого із класів віднести всі пікселі поля 

(полігона). Причому кількість класів, ідентифікованих в межах одного 

полігона, може бути більше двох, а кількість пікселів кожного класу близька 

між собою. Для вирішення таких проблем застосовують методи злиття даних на 

рівні прийняття рішень (data fusion) [5].  

Основна ідея дослідження полягає в тому, що проводиться аналіз 

кожного полігона згідно меж для визначення приналежності його до 

конкретного класу. Пропонується два методи злиття даних [48]. Перший метод 

злиття растрової та векторної інформації базується на методі голосування – 

полігону присвоюється той клас, пікселів якого виявилося найбільше: 
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де i

out
K  – значення класу для i -го полігону,  
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Зауважуючи, що для отримання цієї карти класифікації використовуємо 

метод відновлення відсутніх значень на знімках, пропонується враховувати ці 

відновлені дані, як менш надійні з певними штрафними ваговими 

коефіцієнтами (зважений метод голосування). Другий метод враховує кількість 

захмарених знімків, що використовувались під час класифікації. Таким чином, 

більш надійними вважаються результати класифікації для найменш захмарених 

пікселів. 

Для призначення штрафних ваг враховуємо маску хмарності (наприклад, 

для території Київської області), на якій показана кількість незахмарених 

знімків для кожного пікселя  jim ,  (рис. 2.10).  

 

 

Рис. 2.10 Маска хмарності для Київської області 
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метод голосування реалізується на основі співвідношення: 
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    (2.36) 

 

Результати проведеного дослідження показали, що метод із врахуванням 

захмареності даних дає вищу загальну точність карти в порівнянні із методом 

голосування. Детальніше результати методів покращення карт класифікації 

представлені у наступному розділі. 

 

2.5 Висновки до розділу 

 

У другому розділі задача класифікації земного покриву для великих 

територій на основі даних високого розрізнення розглянута як задача обробки 

великих обсягів геопросторових даних, які можуть містити невизначеності 

(наприклад, області, покриті хмарним покривом). Для її вирішення 

запропоновано використовувати три різних парадигми комп’ютерних наук, а 

саме, метод декомпозиції («розділяй і володарюй») з теорії алгоритмів, 

активного навчання із сфери інтелектуальних обчислень і методу відновлення 

супутникових знімків з області комп’ютерної обробки цифрових зображень. 

Комплексне застосування цих трьох складових дозволяє мінімізувати участь 

експерта у вирішенні поставленої задачі. Запропоновано три варіанти злиття 

даних в задачі побудови карти земного покриву на рівні прийняття рішень, що 

базуються на використанні точності класифікації кожного класу, маски 

хмарності зображень та апостеріорної ймовірності пікселів. Реалізацію методів 

та їх застосування для розв’язання прикладних задач картографування земного 

покриву розглянуто у п’ятому розділі. 
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РОЗДІЛ 3 

ЕКСПЕРИМЕНТАЛЬНІ ДОСЛІДЖЕННЯ РОЗРОБЛЕНИХ 

МЕТОДІВ ЗЛИТТЯ СУПУТНИКОВИХ ДАНИХ  

 

В другому розділі даного дисертаційного дослідження були розроблені 

методи картографування земного покриву для великих територій. Для побудови 

карт класифікації використовувалися як радарні, так і оптичні супутникові дані, 

наприклад Landsat, Sentinel-1. В даному розділі буде оцінена ефективність 

використання часових рядів супутникових даних та розроблені методи злиття 

даних для побудови карти земного покриву для великих територій. Також 

будуть описані методи злиття растрових та векторних для покращення карти 

земного покриву.  

 

3.1 Порівняння кращої мережі та ансамблю  

 

Оскільки вище досліджено, що кращим класифікатором є ансамбль 

нейронних мереж, саме його будемо використовувати в подальшому. 

Визначимо оптимальну архітектуру нейромережевого класифікатора. 

Проведемо експеримент про доцільність використання ансамблю нейронних 

мереж в порівнянні з окремою нейронною мережею. Основний критерій оцінки 

класифікатора є точність результатів класифікації на тестовій вибірці. 

 

3.1.1 Дані 

 

Дане дослідження буде проводитись для території Київської області за 

2013 рік. В експерименті будемо використовувати дані полігону JECAM, який 

включає Київську область [4, 173 – 176]. 

Площа полігону складає 28,100 км2. Основними культурами є кукурудза 

(25.1% від усіх посівних площ в 2013 р.), озима пшениця (16.1%), соя (12.6%), 

овочі (10.3%), соняшник (9.3%), ярий ячмінь (6.8%), озимий ріпак (4.0%), 
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цукровий буряк (1.3%). 

Для формування навчальної та незалежної тестової вибірки було 

виконано наземні дослідження (рис. 3.1). В цілому навчальна і тестова вибірки 

містять 386 полігонів та включають основні класи земного покриву відповідно 

до стандартизованої номенклатури класів European Land Use and Cover Area 

frame Survey (LUCAS) (табл. 3.2). Загальна площа навчальних даних становить 

22,700 га. 

 

 

Рис. 3.1 Наземні дослідження на полігоні JECAM 

 

 

Для проведення експерименту будемо використовувати супутникові дані 

сенсора Operational Land Imager (OLI) супутника Landsat-8. В якості вхідних 

ознак класифікатора використовуватимемо 6 спектральних каналів (канали 2–7) 

з просторовим розрізненням 30 м. Тестовий полігон покривається трьома 

сценами з координатами 181/24, 181/25 181/26. За вегетаційний період 2013 р. 

отримано по 6 знімків для кожної із сцен (табл. 3.1). 

Таблиця 3.1 – 

Супутникові дані по Київській області в 2013 році 

Супутник Дата Захмареність 

Кількість 

спектральних 

каналів 

Просторове 

розрізнення 

(м) 

Landsat-8 

16.04, 02.05, 18.05, 

19.06, 05.07, 06.08 

(181/24, 181/25, 

181/26) 

Менше 30% 30 30 
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Оскільки в якості вхідних ознак використовується 6 спектральних каналів 

із 6 знімків, то загальна розмірність вхідного шару класифікатора становить 36. 

Всі змінні нормуються до діапазону з середнім значенням 0 та 

середньоквадратичним відхиленням 1. На виході класифікатора маємо 13 класів 

у відповідності до номенклатури класів LUCAS (табл. 3.2). 

 

Таблиця 3.2 – 

Навчальна вибірка відповідно до номенклатури класів LUCAS 

№ Код Клас 
Полігон Площа 

Кількість % Гектари % 

1 A00 Штучні об’єкти 6 1.6 23.0 0.1 

2 B11 Озима пшениця 51 13.2 3960.8 17.4 

3 B32 Озимий ріпак 12 3.1 937.3 4.1 

4 B12, B14 Ярі культури 9 2.3 455.9 2.0 

5 B16 Кукурудза 87 22.5 7253.3 31.9 

6 B22 Буряк 8 2.1 632.5 2.8 

7 B31 Соняшник 30 7.8 2549.0 11.2 

8 B33 Соя 60 15.5 3252.3 14.3 

9 B19, B39, B40 Інші культури  32 8.3 1364.0 6.0 

10 C10, B60 Ліси 17 4.4 1014.3 4.5 

11 

E01, E02 Необроблювані 

землі 48 12.4 747.5 3.3 

12 F00 Порожня земля 10 2.6 67.2 0.3 

13 G01, G02 Водні об’єкти  16 4.1 448.3 2.0 

  Разом 386 100 22705.3 100 

 

3.1.2 Аналіз результатів   

 

Для проведення експерименту порівняємо три різні ансамблеві 

архітектури. В першій з них використано 1 класифікатор, в другій — ансамбль 

із 5 класифікаторів, та в третій  — ансамбль із 7 класифікаторів, які були 

навчені на спільних даних. Результати експерименту представлені в табл. 3.3. 

Для порівняння використовувалися наступні метрики: загальна точність 

класифікації, індекс Kaппa, точність «виробника» (ТВ) та точність 

«користувача» (ТК). Індекс Kaппa є статистичною мірою узгодженості між 
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отриманими класами (по супутниковим даним) та класами, що спостерігаються 

(наземними дослідженнями). Точність «виробника» показує на скільки добре 

результат класифікації для даного класу співпадає з тестовими даними. 

Точність «користувача», в свою чергу, показує на скільки імовірно, що даний 

клас співпадає з результатами класифікації. 

 

Таблиця 3.3 – 

Результати класифікації (ТВ — точність «виробника»; ТК — точність 

«користувача») 

  Схема 1: Кращий 

одиничний 

класифікатор 

(MLP) 

Схема 2: 

Ансамбль із 5 

класифікаторів 

(MLPs) 

Схема 3: 

Ансамбль із 7 

класифікаторів 

(MLPs) 

 Загальна 

точність, % 

84.60 85.11 85.32 

 Індекс Kaппa 0.8144 0.8211 0.8235 

№  ТВ, % ТК, % ТВ, % ТК, % ТВ, % ТК, % 

1 Штучні об’єкти 74.5 93.2 100.0 97.9 100.0 97.9 

2 Озима пшениця 95.6 90.6 96.0 91.9 95.7 91.8 

3 Озимий ріпак 94.5 96.1 93.3 99.2 93.5 99.4 

4 Ярі культури 12.1 15.3 46.2 38.8 40.6 34.6 

5 Кукурудза 92.6 86.6 90.3 86.8 90.5 86.8 

6 Буряк 83.0 93.7 94.4 88.0 94.9 89.6 

7 Соняшник 86.1 82.1 83.6 84.2 84.1 85.4 

8 Соя 66.6 77.1 68.8 76.6 69.7 77.1 

9 Інші культури  71.8 76.9 70.2 78.1 70.9 78.0 

10 Ліси 96.7 91.9 96.9 91.9 96.9 92.9 

11 Необроблювані 

землі 

84.2 88.9 90.7 88.0 91.0 89.0 

12 Порожня земля 86.7 88.8 86.7 98.5 86.7 99.0 

13 Водні об’єкти  99.3 98.1 100.0 98.0 100.0 98.1 

 

Як видно із табл. 3.3 найвища точність отримана для ансамблю із 7 

класифікаторів, які навчались на спільних даних. Матрицю невідповідностей 

для цього випадку наведено в табл. 3.4. 
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Таблиця 3.4 – 

Матриця невідповідностей для тестової вибірки при застосуванні 

архітектури 3 (ТВ — точність «виробника»; ТК — точність «користувача»; 

ПР — помилка першого роду; ДР — помилка другого роду) 

    

 

Клас 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13 ТК,% ДР,% 

1 184 0 0 0 3 0 0 0 0 0 0 1 0 97.9 2.1 

2 0 21453 33 51 26 0 29 11 1728 0 2 30 0 91.8 8.2 

3 0 1 3788 1 14 0 5 1 2 0 0 0 0 99.4 0.6 

4 0 723 0 982 3 0 0 3 1101 0 24 0 0 34.6 65.4 

5 0 0 0 177 33972 2 390 4544 34 0 41 0 0 86.8 13.2 

6 0 0 0 11 222 3511 118 52 2 0 2 0 0 89.6 10.4 

7 0 1 0 10 389 7 13241 1672 91 0 92 0 0 85.4 14.6 

8 0 56 0 351 2660 181 1027 14668 29 3 52 0 0 77.1 22.9 

9 0 74 230 828 96 0 832 78 7677 0 24 0 0 78.0 22 

10 0 27 0 0 78 0 36 11 6 4198 165 0 0 92.9 7.1 

11 0 71 1 6 63 0 26 15 159 131 4089 31 0 89.0 11 

12 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 4 403 0 99.0 1.0 

13 0 0 0 0 0 0 49 0 0 0 0 0 2524 98.1 1.9 

ТВ,% 100.0 95.7 93.5 40.6 90.5 94.9 84.1 69.7 70.9 96.9 91.0 86.7 100.0   

 ПР,% 0.0 4.3 6.5 59.4 9.5 5.1 15.9 30.3 29.1 3.1 9.0 13.3 0.0   

 

Результати експерименту показують, що найбільш ефективним є 

ансамблевий нейромережевий метод. Виявилось, що використання ансамблю 

нейронних мереж підвищує точність класифікації в порівнянні з окремою 

нейронною мережею більше ніж на 15% для ярих культур та на 6,5% для 

необроблюваних земель [3, 4, 177, 178]. 

При виборі кількості ансамблів, результати експерименти демонструють, 

що використання одного ансамблю не достатньо, а при використання п’яти і 

більше результат практично не змінюється, а лише впливає на час навчання.  

Даний метод можна використовувати як для класифікації часового ряду 

оптичних зображень, так і для комбінації оптичних і радіолокаційних даних.  
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3.2 Ефективність використання часових рядів супутникових даних в 

задачі класифікації земної поверхні 

 

Наступний експеримент полягає у визначенні ефективності використання 

часових рядів супутникових даних для побудови карт земного покриву.  

Спочатку буде побудовано карти земного покриву по кожному 

супутниковому знімку окремо для однієї сцени (результат отримано, 

виконавши злиття карт по кожному знімку на основі розробленого у другому 

розділі методу (2.27) на рівні прийняття рішень із урахуванням апостеріорної 

ймовірності кожного пікселя та маски хмарності). У другій частині даного 

експерименту, використавши часовий ряд тих самих супутникових знімків, 

буде побудовано карту земного покриву для тієї ж території. Буде оцінена 

точність кожної з карт, розроблених першим та другим способом. Для оцінки 

якості класифікації будемо використовувати показники загальної точності (OA 

– overall accuracy) та матриць невідповідностей (формула для визначення 

загальної точності представлена у другому розділі дисертаційного дослідження 

(2.20)).  В результаті буде визначено ефективність використання часового ряду 

супутникових даних та кожного знімку окремо, критерієм якої є точність карти 

земного покриву на незалежній тестовій вибірці. 

 

3.2.1 Дані 

 

Дане дослідження буде проводитись для частини території Київської 

області за 2010 рік, що покривається одним тайлом (рис. 3.2). Для цього 

використаємо супутникові дані Landsat-5 з просторовим розрізненням 30 м. 

Загалом буде використано 4 зображення за такі дати: 08.04.2010, 11.07.2010, 

29.07.2010, 30.08.2010. Часовий ряд супутникових даних складається із 24 

спектральних каналів (з кожного зображення використаємо по 6 каналів). 

Хмарність зображень не перевищує 30%.  
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Рис. 3.2 Територія Київської області для якої проводилося 

експериментальне дослідження (2010 р.) 

 

Класифікацію зображень проведемо за допомогою ансамблю нейронних 

мереж. Для навчання та перевірки точності використаємо дані, отримані на 

основі наземних досліджень та фотоінтерпретації (табл. 3.5, рис. 3.3). 

Таблиця 3.5 – 

Вибірка відповідно до номенклатури класів LUCAS, що 

використовувалась для побудови карти по Київській області в 

2010 році 

№ Код Клас 
Полігон Площа 

Кількість % Гектари % 

1 A00 Штучні об’єкти 0 0 0 0 

2 B00 
Землі сільськогосподарського 

призначення 
313 30,3 8694 45,7 

3 C00 Ліси 199 19,3 2061 10,8 

4 E00 Необроблювані землі 371 35,9 5217 27,5 

5 G00 Водні об’єкти 150 14,5 3053 16,0 

  Разом 1033  19025  
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Рис. 3.3 Вибірка по цільовій території (2010 рік) 

 

Для виключення із розгляду штучних об’єктів та населених пунктів буде 

використана векторна маска (рис. 3.4).  

 

Рис. 3.4 Векторна маска сіл та штучних об’єктів по цільовій території 
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3.2.2 Аналіз результатів 

 

За допомогою запропонованих підходів побудована карта класифікації 

для однієї зі сцен Київської області. Для злиття отриманих карт в межах однієї 

сцени використано метод злиття даних із урахуванням апостеріорної 

ймовірності кожного пікселя та маски хмарності, описаний у другому розділі 

(формула 2.27). Отримані результати демонструють перевагу класифікації 

часового ряду даних, що підтверджується збільшенням точності класифікації на 

незалежній вибірці більше ніж на 10% для окремих класів (наприклад, 

необроблювані землі). Детальні точності ТВ та ТК для кожного із класів 

представлені на рис. 3.5 та в таблиці 3.6. 

 

   
 а б 

Рис. 3.5 Точність виробника (ТВ) (а), і точність користувача (ТК) (б) для 

класифікації території Київської області в 2010 році 

 

Проведене експериментальне дослідження, демонструє, що клас водні 

об’єкти розпізнаються із точністю не нижче 96% в обох випадках. Проте, для 

класу необроблюваних земель використання часового ряду даних має значну 

перевагу, ніж при класифікації по окремим знімкам. Це пов’язано із тим, що 

ідентифікувати даний клас можливо лише за умови аналізу його протягом 

всього вегетаційного періоду, на відміну від водних об’єктів.  

Отримані результати експерименту на незалежній тестовій вибірці 

підтверджують перевагу класифікації земного покриву на основі часового ряду 
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супутникових зображень для тих класів, які змінюються під час вегетаційного 

періоду (наприклад, для земель сільськогосподарського призначення). Для 

таких класів загальна точність класифікації на основі часових рядів даних на 

8% більша, ніж при використанні одного знімку для побудови карти земного 

покриву. 

 

Таблиця 3.6 – 

Точність виробника та точність користувача по окремим класам 

по Київській області в 2010 році 

Клас 
Класифікація на 

основі часових рядів 

Класифікації по 

одному знімку 

 ТВ, % ТК, % ТВ, % ТК, % 

Штучні об’єкти - - - - 

Землі 

сільськогосподарського 

призначення 

98,4 100 96 92 

Ліси 95,2 95,1 85,4 77,1 

Необроблювані землі 90,3 91,2 60,1 72,2 

Водні об’єкти 99 96,7 97 95,5 

 

 

3.3 Дослідження ефективності злиття оптичних та радарних даних в 

задачі класифікації сільськогосподарських культур 

 

При виборі супутникових даних для розв’язання задачі класифікації 

земного покриву в більшості випадків використовують оптичні супутникові 

зображення. Проте задача часто ускладнюється наявністю пропусків на таких 

зображеннях, що обумовлено хмарами та тінями. В свою чергу радіолокаційні 

зображення не залежать від хмарного покриву, але надають інформацію лише 

на одній довжині хвилі, хоча і для різних комбінацій поляризацій (наприклад, 
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поляризації для Sentinel-1: HH, VV, VH, HV). На відміну від оптичних 

зображень, які показують спектральні властивості сільськогосподарських 

культур, радіолокаційні залежать, в першу чергу, від геометричних 

властивостей рослин (висота, форма та напрям листків, напрям рядів посівів, 

тощо).  

Таким чином, в даному експерименті буде досліджено ефективність 

злиття різночасових оптичних та радіолокаційних супутникових зображень для 

класифікації земного покриву та порівняно результати класифікації з 

використанням оптичних та радарних даних окремо.  

 

3.3.1 Дані 

 

Тестовою територією для даного експерименту є Київська область за 

2015 рік. В якості дистанційної інформації будемо використовувати дані 

космічних апаратів Landsat-8 та Sentinel-1 (детальна інформація представлена в 

табл. 3.7), які надаються у відкритому доступі та є безкоштовними.  

Таблиця 3.7 – 

Супутникові дані по Київській області в 2015 році 

Супутник Дата Захмареність 

Кількість 

спектральних 

каналів 

Просторове 

розрізнення 

(м) 

Landsat-8 

24.05, 9.06, 25.06, 

28.08 (181/24, 

181/25, 181/26) 

Менше 30% 24 30 

Sentinel-1 

01.03, 13.03, 25.03, 

06.04, 18.04, 30.04, 

12.05, 24.05, 05.06, 

17.06, 29.06, 11.07, 

23.07, 16.08, 28.08 

- 30 20 

L8+S1 - - 54 30 

 

Щоб порівняти отримані результати класифікації із незалежними 

статистичними даними по Київській області необхідно використовувати 
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супутникові дані, що покривають всю цільову територію. Але для того, щоб 

повністю покрити супутниковими даними Київську область, необхідно 

використовувати три тайли Sentinel-1 та Landsat-8 (рис. 3.6).  

  

Рис. 3.6 Приклад знімків Sentinel-1 (зліва) та Landsat-8 (справа) 

 

Для збору наземних даних по території Київської області проведено три 

наземні експедиції (01.05.15, 20.06.15, 12.07.15) (рис. 3.7). Кількісні результати 

зібраної інформації представлені в табл. 3.8.  

 

Рис. 3.7 Київська область та зібрана вибірка 
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Наземні дослідження проводилися по районах, які охоплюють велику 

кількість полів з різноманітними культурами. Основними культурами є 

кукурудза, озима пшениця, соя, соняшник, ярий ячмінь, озимий ріпак та 

цукровий буряк. 

В цілому навчальна і тестова вибірки містять 547 полігони, та включають 

основні класи земного покриву відповідно до стандартизованої номенклатури 

класів European Land Use and Cover Area frame Survey (LUCAS) (табл. 3.8) [68]. 

Загальна площа навчальних даних становить 18966.6 га. 

Таблиця 3.8 – 

Навчальна вибірка відповідно до номенклатури класів LUCAS, 

що використовувалась для побудови карти по Київській області в 

2015 році 

№ Код Клас 
Полігон Площа 

Кількість % Гектари % 

1 A00 Штучні об’єкти 0 0 0 0 

2 B11 Озима пшениця 102 18.6 3695.9 19.5 

3 B32 Озимий ріпак 22 4.0 715.9 3.8 

4 B12, B14 Ярі культури 11 2.0 296.0 1.6 

5 B16 Кукурудза 98 17.9 4329.1 22.8 

6 B22 Буряк 8 1.5 860.7 4.5 

7 B31 Соняшник 53 9.7 1954.0 10.3 

8 B33 Соя 87 15.9 3006.9 15.8 

9 
B19, 

B39, B40 
Інші культури  0 0 0 0 

10 C10, B60 Ліси 49 9.0 2012.3 10.6 

11 E01, E02 
Необроблювані 

землі 
64 11.7 952.3 5.0 

12 F00 Порожня земля 10 1.8 71.4 0.4 

13 
G01, 

G02 
Водні об’єкти  43 7.9 1072.1 5.7 

  Разом 547  18966.6  

 

3.3.2 Аналіз результатів  

 

Використовуючи запропонований метод злиття різнорідних 
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супутникових даних в розділі 2 (пункт 2.2 та 2.3), вдалося підвищити як 

загальну точність класифікації земної поверхні, так і точність окремих класів 

(табл. 3.9).  

Таблиця 3.9 – 

Результати класифікації Київської області по різнорідних супутникових 

даних, 2015 р. (ТВ — точність «виробника»; ТК — точність «користувача») 

 

             Супутник 

Клас 
Landsat-8 Sentinel-1 

Landsat-8+ 

Sentinel-1 

 Загальна 

точність, % 
85,2 91,4 92,7 

 Індекс Kaппa 0.83 0.9 0.91 

№  ТВ, % ТК, % ТВ, % ТК, % ТВ, % ТК, % 

1 Штучні об’єкти - - - - - - 

2 Озима пшениця 90,6 94,4 93 95,5 95,2 95,3 

3 Озимий ріпак 94,6 78,3 97,6 78,3 97,5 78,4 

4 Ярі культури 45,4 76,5 49,8 71,5 50,6 96,7 

5 Кукурудза 80,9 84 89,3 89,7 90,6 90,8 

6 Буряк 90,4 86,7 94,7 97,3 97,5 98,4 

7 Соняшник 94,1 93,1 99,3 93,1 99,2 96,3 

8 Соя 63,6 65,6 79,5 83,8 81 83,9 

9 Інші культури  - - - - - - 

10 Ліси 98,7 96,9 99,4 99,2 99,6 99,7 

11 Необроблювані 

землі 79,2 89,3 92,3 85,9 94,5 91,6 

12 Порожня земля 64,6 98,7 79,9 69 90,6 82,8 

13 Водні об’єкти  97 99,7 98,7 99,9 99,8 99,9 

 

Загальна точність карти класифікації лише за оптичними даними – 85.2%, 

а додавання радарних даних дозволило збільшити її точність на 7.5%. 

Зокрема, додавання радіолокаційних супутникових зображень до 

оптичних даних значно дозволило покращити точність класифікації літніх 

культур (наприклад, сої – на 17.4% ТВ та 18,3% ТК; кукурудзи – на 9.7% ТВ та 

6,8% ТК). Додавання радарних даних дає можливість здійснювати точнішу 

класифікацію за рахунок можливості отримання інформації щодо розвитку 

ходу рослинності протягом всього вегетаційного періоду, чого неможливо 
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досягти за оптичними даними, оскільки частота зйомка відбувається лише раз 

на 16 днів і отримані дані можуть бути захмареними. Проте, перевагою 

оптичних даних є те, що вони дають можливість визначити точні контури 

полігонів, на відміну від радарних, які містять шум.  

На основі отриманих карт розраховані площі посівів для основних 

сільськогосподарських культур. У табл. 3.10 представлено зіставлення 

результатів аналізу супутникових даних зі статистичною інформацією за 2015 

рік. 

Таблиця 3.10 – 

Порівняння площ сільськогосподарський посівів отриманих на 

основі побудованої карти із офіційною статистикою 

Клас 

Офіційна 

статистика 

(1000 га) 

Результати 

класифікації 

(1000 га) 

Озима пшениця 195.2 219.8 

Озимий ріпак 35.5 42.8 

Кукурудза 241.7 183.2 

Цукровий буряк 15.7 13.1 

Соняшник 116.9 116.2 

Соя 216.5 296.9 

  

Отримана оцінка посівів культур на основі супутникових даних (Landsat-

8 і Sentinel-1) за 2015 рік показала, що площі, засіяні озимими культурами, 

перевищують дані офіційної статистики, зокрема озимої пшениці на 12% та 

озимого ріпаку на 20%. Щодо інших культур, то отримана площа кукурудзи 

менша за офіційну площу на 25%, а для сої – перевищує на 37%. Для перевірки 

достовірності отриманої карти були здійснені наземні дослідження на поля, 

обрані випадковим чином. Результати наземної експедиції підтверджують 

достовірність побудови карти земного покриву. Дані офіційної статистики 

можуть містити похибки, оскільки з різних офіційних джерел площі посіяних 

культур також не співпадають. 

Отже, до описаного експерименту можна зробити висновок, що 
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використання злиття різнорідних супутникових даних показує кращі результати 

для побудови карт земного покриву для ідентифікації кожного із класів 

сільськогосподарських культур та класу необроблюваних земель.  

 

3.4 Експериментальний аналіз розроблених методів злиття 

результатів класифікації на рівні прийняття рішень  

 

В результаті класифікації з використанням ансамблю багатошарових 

нейронних мереж перспетронного типу  побудовано карти земного покриву для 

кожної сцени, що покриває територію України, на основі різних супутникових 

даних (Landsat-4, 5, 7). Ці карти перетинаються між собою (рис. 2.8). Задачею 

даного експерименту є аналіз трьох методів злиття даних на рівні прийняття 

рішень (описаних у пункті 2.4 другого розділу дисертаційного дослідження) 

для побудованих карт земного покриву для великої території, використовуючи 

карти класифікації по кожному тайлу, та порівняння їх ефективності.  

Перший метод — полягає в попіксельному прийнятті рішення на основі 

ймовірності приналежності даного пікселя певному класу на кожному 

зображенні, що покриває даний піксель. 

Другий метод — рішення про приналежність даного пікселя деякому 

класу приймається з урахуванням якості знімків. 

Третій метод — використовується класифікація на основі часових рядів 

супутникових даних, а для отримання результуючої карти враховується 

апостеріорна ймовірність кожного пікселя та маска хмарності. 

Також в експерименті потрібно порівняти отримані результати з 

існуючою картою Globland30-2010 та з офіційною статистикою. 

 

3.4.1 Дані 

 

При розв’язанні задачі побудови карт земного покриву для території 

України використаємо дані космічних апаратів (КА) Landsat-4, 5, 7 з 
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просторовою роздільною здатністю 30 м за три роки (1990 р., 2000 р., 2010 р.). 

Для цього використаємо дані Landsat видимого (Band 1, 2, 3), ближнього 

інфрачервоного (Band 4, 5) та середнього інфрачервоного (Band 7) спектрів. 

Безкоштовні продукти обробки супутникової інформації, використані в 

даному дослідженні, отримано з геопорталу геологічної служби США (United 

States Geological Survey) [179]. 

В дослідженні використано продукт атмосферної корекції даних сенсорів 

TM та ETM+, створений на основі продуктів рівня обробки L1Gt, або L1T [180], 

які в свою чергу є радіометрично та геометрично скорегованими даними, що 

надаються в форматі GeoTIFF. Для перепроектування супутникових зображень 

використано бібліотеку GDAL [164]. Приклад результату атмосферної корекції 

даних Landsat-7 ETM+ зображено на рис. 3.8.  

 

 

Рис. 3.8 Композит Color InfraRed зображення КА «Landsat-7 ETM+» 

(10.05.2000) над Запорізькою областю (Path 177 Row 027) 

 

Загалом, для побудови карт земного покриву для 1990, 2000 та 2010 рр.  

використано 463 супутникові зображення (табл. 3.11). Оскільки для побудови 

карти земного покриву використовуються ретроспективні супутникові дані, то 

побудова вибірки буде здійснена на основі фотоінтерпретації, відповідно до 
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міжнародної номенклатури класів LUCAS [68]. 

Таблиця 3.11 –  

Супутникова інформація, використана для картографування території 

України 

КА 1989 р. 1990 р. 2000 р. 2010 р. Об’єм файлів, ГБ 

«Landsat-4» 23 5 - - 30,28 

«Landsat-5» - 89 3 145 259,97 

«Landsat-7» - - 158 40 218,3 

 

До складу побудованих вибірок входять полігони для 6 основних класів 

(штучні об’єкти, землі сільськогосподарського призначення, ліс, необроблювані 

землі, відкритий ґрунт, вода), (рис. 3.9). Більш детальна інформація по 

сформованих вибірках і класах земної поверхні за 1990, 2000 і 2010 рр. 

представлена в табл. 3.12. 

Таблиця 3.12 –  

Векторні дані 

Клас Кількість полігонів 

Відсоток 

досліджуваних 

полігонів від 

загальної кількості, % 

Відсоток 

досліджуваних 

полігонів від 

загальної площі, % 

 2010 2000 1990 2010 2000 1990 2010 2000 1990 

Штучні об’єкти 29 14 38 0,22 0,12 0,32 0,04 0,03 0,07 

Землі с/г 

призначення 
6278 6000 5942 48,17 49,42 50,96 41,58 40,96 44,49 

Ліс 2338 2340 2332 17,94 19,27 20,00 17,28 18,00 20,83 

Необроблювані 

землі 
2471 2084 1801 18,96 17,16 15,44 10,14 7,87 7,67 

Відкритий 

ґрунт 
315 180 156 2,42 1,48 1,34 1,06 1,47 0,96 

Вода 1601 1524 1392 12,29 12,55 11,94 29,90 31,67 25,98 

Всього 13032 12142 11661 100 100 100 100 100 100 
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Рис. 3.9 Вибірка для території України за 2010 р. з винесеною окремо 

вибіркою для Херсонської області 

 

3.4.2 Аналіз результатів  

 

Порівняльний аналіз результатів різних методів злиття даних при 

побудові карт класифікації показує, що розкид точності «користувача» і 

«виробника» для основних класів (землі сільськогосподарського призначення, 

ліс, необроблювані землі і вода) досить великий. 

На рис. 3.10-3.11 показані мінімальні, середні та максимальні значення 

точності виробника і користувача для чотирьох основних класів земного 

покриву (землі сільськогосподарського призначення, ліс, необроблювані землі і 

вода) при використанні трьох методів злиття даних. Мінімальні значення для 

кожного із класів позначені незаштрихованими символами, середні - чорними, 

максимальні - сірими. На кожному з рисунків вертикальними пунктирними 

лініями розмежовані результати для кожного із класів. У кожній з секцій, що 

відповідає певному класу земного покриву, представлені точності, що 
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забезпечуються трьома різними методами злиття даних. Два перші результати 

кожного з класів (зліва направо) відповідають методам злиття на рівні 

прийняття рішень: на основі ймовірності та з урахуванням маски хмарності 

(класифікація кожного знімка окремо, (2.26, 2.27)). Третій результат у кожній із 

секцій відповідає злиттю даних із урахуванням апостеріорної ймовірності 

кожного пікселя та маски хмарності (класифікації на основі часового ряду 

зображень, (2.28)). 

Як видно з рис. 3.10-3.11, використання третього методу злиття даних 

(класифікації за часовими рядами знімків), забезпечує найкращі результати як 

для точності «користувача», так і для точності «виробника». Найбільший 

розкид результатів спостерігається при класифікації необроблюваних земель. 

Це пояснюється схожістю спектральних характеристик різних типів 

рослинності (на сільськогосподарських і несільськогосподарських територіях), 

а значить виникає складність відділення необроблюваних земель від 

сільськогосподарських культур. 

 

 

Рис. 3.10 Розкид «точності виробника» для трьох методів злиття даних при 

побудові карт класифікації за 2010 р. У кожній з секцій (розділених 

вертикальними пунктирними лініями) зліва направо показані результати злиття 

на основі ймовірності з урахуванням маски хмарності і злиття даних із 

урахуванням апостеріорної ймовірності кожного пікселя та маски хмарності 

(класифікації часового ряду зображень) 
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Рис. 3.11 Розкид «точності користувача» для трьох методів злиття даних при 

побудові карт класифікації за 2010 р. У кожній із секцій, розділених 

вертикальними пунктирними лініями, зліва направо показані результати злиття 

на основі ймовірності, з урахуванням маски хмарності і злиття даних із 

урахуванням апостеріорної ймовірності кожного пікселя та маски хмарності 

(класифікації часового ряду зображень) 

 

Враховуючи перевагу методу класифікації на основі часових рядів, саме 

він був використаний для побудови результуючих карт класифікації за 1990, 

2000 і 2010 рр. Для кожної з областей загальна точність класифікації становить 

не менше 88% (в середньому 97%) на незалежній тестової вибірці. Мінімальна 

точність класифікації спостерігається в Дніпропетровській (1990) та Львівській 

(2010 р.) областях. Це пов’язано з недостатньою кількістю супутникових даних 

в 1990 р. та із зашумленістю (хмарним покривом) більшості знімків, що 

покривають Львівську область в 2010 р.  

Загальна точність класифікації земного покриву для кожної області за 

1990, 2000 і 2010 представлена на рис. 3.12. 
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Рис. 3.12 Загальна точність класифікації для кожної області 

 

Отримані карти класифікації земного покриву відрізняються досить 

високою точністю. Розкид точності «користувача» і «виробника» за основними 

класами земного покриву представлений на рис. 3.13-3.14.  

 

Рис. 3.13 Розкид «точності користувача» для основних класів при 

класифікації на основі часових рядів зображень (третій спосіб злиття) 
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Дослідження показали, що найкращі результати класифікації (найменший 

розкид точності) досягається для класів ліс та вода. Найбільший розкид 

точності при побудові карти земного покриву припадає на клас 

необроблюваних земель, мінімальне значення якого складає близько 66%. 

 

 

 

Рис. 3.14 Розкид «точності виробника» для основних класів при класифікації 

на основі часових рядів зображень (третій спосіб злиття) 

 

Для оцінки точності класифікації використовувалось два підходи: оцінка 

точності на незалежній тестовій вибірці і порівняння класів областей 

земельного покриву з офіційною статистикою.  

Загальна точність класифікації досягнута в дослідженні була більша 97% 

(табл. 3.13). Точність для кожного окремого класу не менша 70%. Низька 

точність була для класу штучні об’єкти (кількість полігонів цього класу у 

вибірці була невелика та полігони малі за площею) та для необроблюваних 

земель, оскільки важко відокремити необроблювані землі від земель сільського 

призначення. 
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Таблиця 3.13 –  

Загальна точність, точність виробника (ТВ) і точність користувача (ТК) 

для класифікації території України в 1990 році, 2000 та 2010 роки та 

GlobeLand30-2010 

Рік 2010  2000  1990  GlobeLand30-2010 

Клас 
ТВ, 

% 

ТК, 

% 

ТВ, 

% 

ТК, 

% 

ТВ, 

% 

ТК, 

% 
ТВ, % ТК, % 

Штучні землі 100 79.9 73.3 83.9 97.8 92.7 3.4 79.5 

Землі 

сільськогосподарського 

призначення 

97.5 98.5 97.1 98.6 97.5 98.2 85.3 99.4 

Ліс 97.2 97.4 98.8 98.4 96.7 98.5 95.9 89.9 

Необроблювані землі 90.7 85.4 90.5 84.6 90 82.5 60.5 34.4 

Відкритий ґрунт 93.6 96.9 96.2 89.7 94.5 93.4 57.1 0.4 

Вода 99.5 99.8 99.5 99.9 99.5 99.7 99.9 96.6 

Загальна точність, % 97.5 97.7 97.3 89.7 

 

В результаті загальна точність для кожної області вище 88%, а середня 

загальна точність по області приблизно 97%. Інший підхід валідації - 

порівняння кожного класу з офіційною статистикою – таке порівняння 

проведено із  офіційною статистикою по областях України для кожного періоду 

часу (1990, 2000 і 2010). Хоча статистичні дані не абсолютно надійні, це єдиний 

спосіб, щоб оцінити точність класифікації не тільки в конкретній області, а й 

для всієї території України. Для більшості областей в Україні співвідношення 

між різницею в офіційної статистики даних і результатами класифікації у 

діапазоні від 5% до 15% для необроблюваних земель та земель сільського 

призначення і для класу лісів в межах 5%. Ще одним способом валідації є 

порівняння точності побудованої карти класифікації для України з глобальною 

картою рослинного покриву GlobeLand30-2010 (табл. 3.13) з просторовим 

розрізненням 30 м [181]. Загальна точність результатів класифікації для 

України на 8% більша, ніж GlobeLand30-2010. Точність класу необроблюваних 

земель на отриманій карті вища на 30% (точність виробника) та 51% (точність 

користувача), ніж GlobeLand30-2010. Основна проблема карти GlobeLand30-
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2010, що вона не враховує регіональних особливостей.  

Отже, аналіз проведених досліджень показав, що метод класифікації на 

основі часових рядів супутникових даних з використанням апостеріорної 

ймовірності кожного пікселя та маски хмарності є найкращим для побудови 

карти земного покриву. Це підтверджується точністю побудованих карт на 

тестовій незалежній вибірці та порівнянням отриманих карт з даними офіційної 

статистики та з існуючим продуктом GlobeLand30-2010. 

 

3.5 Експериментальне дослідження ефективності методів 

покращення карт класифікації за допомогою злиття векторних та 

растрових даних на рівні прийняття рішень  

 

Оскільки карта класифікації отримана попіксельним методом, то в ній 

присутні зашумлені скупчення пікселів та неоднорідна структура. В даному 

експерименті постає задача покращення результатів класифікації для 

підвищення правдоподібності карти та зменшення її фрагментації. Для цього 

пропонується використати описані у другому розділі методи злиття даних з 

урахуванням векторних даних сільськогосподарських посівів та отриманих карт 

класифікації (пункт 2.4.2 другого розділу). 

 

3.5.1 Дані  

 

Для проведення експерименту використано побудовану карту 

класифікації для території Київської області в 2013 році (використані дані та 

метод побудови карти земного покриву для території Київської області в 2013 

році наведено в першому експерименті третього розділу). В якості додаткової 

інформації для покращення отриманої карти використано 16556 векторних меж 

полігонів для Київської області. Ілюстрація векторних полігонів 

сільськогосподарських культур для Київської області наведена на рис. 3.15. 
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Рис. 3.15 Векторні межі сільськогосподарських культур для Київської 

області 

 

3.5.2 Аналіз результатів 

 

Для кожного полігону розв’язувалась задача призначення йому єдиного 

класу, враховуючи, що в межах поля може рости лише одна культура (рис. 3.16) 

[162]. 

           

Рис. 3.16 Результат покращення карти класифікації з використанням злиття 

растрової та векторної інформації Київської області за 2013 р. 
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На рисунку 3.17 представлений приклад полігону, для якого результат 

попіксельної класифікації  jik
out

,  повністю по формі повторює маску 

хмарності  jim , .  

При чому захмарених пікселів в цьому полігоні більше ніж не захмарених, 

в зв’язку з чим, простий метод голосування відносить цей полігон до не 

правильного класу. В той час як штрафні ваги корегують голосування і 

назначають правильний результат для полігона. 

 

 

Рис. 3.17 Приклад полігону, для якого метод зваженого голосування (верхній 

правий) показав кращий результат, ніж звичайний метод голосування (верхній 

лівий) 

 

Результати для основних сільськогосподарських класів отримані різними 

методами злиття даних (на рівні прийняття рішень) для карти класифікації 

Київської області за 2013р. порівняні з офіційною статистикою та з 

результатами, отриманими на основі початкової карти, представлені в 

таблиці 3.14. 
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Таблиця 3.14 – 

Порівняння різних методів злиття даних в межах полігона зі 

статистичними даними 

Клас 

Офіційна 

статистика 

(1000 га) 

Попіксельний 

метод  

(1000 га / помилка 

%) 

Метод 

голосування 

(1000 га / 

помилка %) 

Зважений метод 

голосування 

(1000 га / помилка 

%) 

Озима 

пшениця 
187.3 184.5 / - 1.5 168.2 / -10.2 168.7 / -9.9 

Озимий ріпак 46.7 59.9 / 28.3 54.1 / 15.8 54.0 / 15.5 

Кукурудза 291.7 342.4 / 17.4 338.9 / 16.2 355.3 / 21.8 

Цукровий 

буряк 
15.5 11.2 / -27.7 10.8 / -30.4 11.1 / -28.2 

Соняшник 108.2 117.6 / 8.7 125.2 / 15.7 125.8 / 16.3 

Соя 145.9 168.5 / 15.5 148.3 / 1.6 136.4 / -6.5 

 

Злиття даних за допомогою зваженого методу голосування дозволило 

покращити карту земного покриву та точніше визначити площі кожного із 

класів. Іншим методом перевірки ефективності розроблених методів є 

визначення точності отриманих карт на тестовій незалежній вибірці 

(табл. 3.15).  

Таблиця 3.15 – 

Результати покращення карти класифікації Київської області на основі 

методів злиття векторної та растрової інформації, 2013 р. (ТВ — точність 

«виробника»; ТК — точність «користувача») 

 
Клас 

Попіксельний 

метод 

Метод 

голосування 

Зважений метод 

голосування 

 Загальна 

точність, % 
83,8 87,7 89,4 

 Індекс Kaппa 0.8 0.85 0.87 

№  ТВ, % ТК, % ТВ, % ТК, % ТВ, % ТК, % 

1 Штучні об’єкти 96,1 64,3 96,1 71,3 96,1 71,3 
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2 Озима пшениця 95,1 90,7 98,8 94,9 98,8 94,9 

3 Озимий ріпак 93,5 97,4 96,5 99,5 96,5 99,5 

4 Ярі культури 30,1 28,2 49,8 48,3 49,8 48,3 

5 Кукурудза 89,6 84,3 93,2 86,6 93,2 91,6 

6 Буряк 93,8 83,5 99,9 99,6 99,9 99,6 

7 Соняшник 82,5 86,3 82 91,2 82 91,2 

8 Соя 65,9 77,5 73,9 80,2 84,3 82,2 

9 Інші культури  68,6 76,6 73,3 79,9 73,3 80 

10 Ліси 97,6 89,3 97,5 93,1 97,5 93,1 

11 Необроблювані 

землі 
93,1 80,8 93,2 89,5 93,2 89,5 

12 Порожня земля 85,6 97,6 86,7 97,6 86,7 97,6 

13 Водні об’єкти  99,9 98,6 99,9 98,9 99,9 98,9 

 

Використовуючи запропоновані методи злиття растрової та векторної 

інформації вдалося збільшити загальну точність класифікації на 5,6%. Зокрема, 

значно підвищити точність класифікації ярих культур, сої та кукурудзи. Це 

пов’язано із тим, що відновлені пікселі не завжди є достовірними. Тому при 

використанні даного підходу (що базується на відновленні пропусків даних) до 

побудови карти земного покриву метод злиття векторної та растрової 

інформації на основі зваженого голосування демонструє найкращі результати, 

свідченням чого є точність отриманої карти класифікації. 

 

3.6 Висновки до розділу 

 

В даному розділі проведено експериментальні дослідження, щодо 

розроблених методів злиття даних, які зводяться до вирішення задачі 

класифікації на основі часових рядів даних. Завдяки розробленим методам 

злиття даних вдалося вирішити задачу класифікації та картографування 

земного покриву всієї території України за 1990, 2000 і 2010 рік з 30-метровим 

розрізненням. Загальна точність класифікації по областях становить не менше 

88% і в середньому 97% на незалежній тестової вибірці. Результати отримані 

при вирішенні задачі картографування, далі можна використовувати для 

прогнозування врожайності, оцінки ризиків, а також вирішення інших 
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важливих прикладних задач [182, 183]. 

В розділі запропоновано використовувати методи покращення карт 

сільськогосподарських посівів, отриманих на основі супутникових даних, 

шляхом злиття растрової та векторної інформації, а саме, результатів 

класифікації супутникових даних та векторних даних про межі полів [6, 7]. 

Використовуючи векторну інформацію про межі полів (полігонів) 

запропоновано два методи злиття даних на рівні прийняття рішень. Перший 

реалізований на основі методу голосування. Конкретному полігону 

присвоюється значення класу, до якого віднесені більшість пікселів. Другий 

враховує «надійність» результатів класифікації, яка визначається з урахуванням 

маски хмарності супутникових зображень, що використовувалися для побудови 

карти класифікації. Більш надійними вважаються результати класифікації для 

найменш захмарених пікселів.  
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РОЗДІЛ 4 

АВТОМАТИЗОВАНА ІНФОРМАЦІЙНА ТЕХНОЛОГІЯ 

КАРТОГРАФУВАННЯ ЗЕМНОГО ПОКРИВУ НА ВЕЛИКИХ 

ТЕРИТОРІЯХ У МЕЖАХ СЕРВІС-ОРІЄНТОВАНОГО ПІДХОДУ  

 

В даному розділі реалізовані методи злиття даних (що розроблені у 

другому розділі дисертаційного дослідження) для розв’язання задачі 

картографування земного покриву для великих територій у формі сервіс-

орієнтованої автоматизованої інформаційної технології. Проведено 

дослідження щодо виявлення вузьких місць сервіс-орієнтованої системи, що 

впливають на ефективність її роботи. 

 

4.1 Архітектура автоматизованої інформаційної технології 

картографування земного покриву 

 

Методи для побудови карти земного покриву, що описані в попередніх 

розділах (другий розділ дисертаційного дослідження), пропонується 

реалізувати у вигляді автоматизованої інформаційної технології. Реалізувати це 

у вигляді однієї програми складно, оскільки розроблені методи злиття даних 

містять процеси, в яких неможливо обійтися без експерта. Тому кожний метод 

реалізований у вигляді окремого модуля і для отримання карти земного 

покриву користувач повинен виконувати велику кількість операцій. Це 

ускладнює та сповільнює процес та при виконанні великої кількості операцій 

можна допустити помилки. Для полегшення та оптимізації поставленої в 

дисертаційному дослідженні задачі пропонується реалізувати процес побудови 

карти земного покриву на основі сервіс-орієнтованого підходу. Перевагою 

використання сервіс-орієнтованої архітектури є придатність для взаємодії 

різних і віддалених програмних систем незалежно від платформи. Наприклад, 

написані модулі програмного коду можуть виконуватись на різних операційних 

системах  (Unix, Windows і тд.). Також сервіс-орієнтована архітектура є 
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гнучкою для внесення необхідних змін (на відміну від CORBA (Common Object 

Request Broker Architecture)), де зазвичай використовується локальна мережа з 

жорстко заданою конфігурацією). Зокрема в задачі картографування земного 

покриву наведені переваги є важливими, оскільки постійно змінюються вхідні 

дані (супутникові дані, дані наземних досліджень), що спричиняє зміни в 

програмних кодах. Тому сервіс-орієнтована архітектура є найбільш 

оптимальною для розробки автоматизованої інформаційної технології 

картографування земного покриву, на відміну від існуючих технологій 

(CORBA, RMI, EJB, Grid і тд.)  

В даному дисертаційному дослідженні побудована сервіс-орієнтована 

архітектура на основі використання Web-сервісу. Розроблений Web-сервіс 

побудови карт земного покриву із урахуванням відповідності стандартам OGC 

(Open Geospatial Consortium, http: //www.opengeo spatial.org/), щодо доступу до 

геопросторової інформації через Інтернет. В загальному схема взаємодії 

віддаленого клієнта та Web-сервісу представлена на рис. 4.1.  

 

Рис. 4.1 Взаємодія клієнта і Web-сервісу 

 

 При використанні Web-сервісу користувачу не потрібно кожного разу 

вказувати всі параметри підключення до віддаленого вузла. Всі необхідні дії 

виконуються автоматизовано із залученням так званих stub-класів. Stub-класи - 

це класи-оболонки, які присутні як у клієнтській, так і в серверній частині 

розподіленої програми і інкапсулюють реальні дані, якими віддалений клієнт 

обмінюється з Web-сервісом.  
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З точки зору реалізації, Web-сервіси - це окремі програмні компоненти, 

написані на одній з мов програмування, які інкапсулюють певну логіку обробки 

запитів. Дані, якими віддалений клієнт по мережі обмінюється з Web-сервісом, 

розміщуються в SOAP-оболонці. Протокол SOAP забезпечує взаємодію з 

сервером програми, який, в свою чергу, і забезпечує передачу через Інтернет 

всіх необхідних даних. При цьому в якості транспортного протоколу 

використовується HTTP, а в ролі засобу передачі виступає Web-сервер.  

Розглянемо архітектуру Web-серверу, на якому реалізується 

автоматизована побудова карт земного покриву. Web-сервер забезпечує 

розподілений доступ до даних ДЗЗ, їх обробку та надання відповідних 

результатів. Для роботи запропонованої автоматизованої інформаційної 

технології дані можуть надходити як із зовнішніх джерел на постійній основі 

(дані із супутників, результати їх обробки, дані наземних досліджень, векторні 

дані), так і за запитом користувачів системи, коли її ресурси використовуються 

для проходження одного з етапів обробки інформації. Зберігання супутникових 

даних реалізується у вигляді багаторівневого архіву, де на різних рівнях 

знаходиться інформація, для якої характерна різна частота використання. Поділ 

даних реалізований за трьома рівнями, представлений на рис. 4.2.  

На рівні зберігання даних використовуються наступні архівні 

компоненти: 

1. Оперативний архів, де зберігається нова інформація, яка надходить із 

різнорідних джерел. Для зберігання такої інформації зазвичай 

використовуються жорсткі диски, які забезпечують мінімальний час доступу до 

даних. 

2. Короткостроковий архів, де зберігається інформація за деякий 

короткий проміжок часу (тиждень-місяць). Для її зберігання використовують 

накопичувачі з відносно невеликим часом доступу до інформації (стрічкові 

накопичувачі, бібліотеки). 
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Рис. 4.2 Високорівнева архітектура автоматизованої інформаційної 

технології для побудови карти земного покриву 

 

3. Довгостроковий архів, в якому зберігається інформація за великий 

проміжок часу (роки). У деяких випадках такий архів може бути 

неавтоматизованим, в інших - використовується для зберігання даних у 

форматах з високим ступенем стиснення. Час доступу до даних на цьому рівні 

може становити кілька годин або навіть діб в залежності від ступеню стиснення 

архіву. 

На кожному рівні можливе розділення на підрівні, проте загальна схема 

розподілу даних відповідно до їх необхідності, яка виражається в частоті 
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запитів до цих даних, залишається незмінною. Підсистема зберігання даних 

надає програмний інтерфейс для доступу до об'єктів зберігання. 

Обробка інформації, що надійшла з архіву або від користувача, 

проходить три етапи. На першому етапі проводиться попередня обробка 

зображень, перетворення до єдиного формату, приведення даних до однакових 

проекцій, однакового просторового розрізнення пікселів зображення. Також з 

використанням методу злиття даних на рівні пікселів готується вектор 

інформативних ознак для подальшої класифікації, на чому і завершується етап 

обробки супутникових даних (як описується в розділі 2, пункт 2.2). Наступний 

етап обробки інформації включає в себе класифікацію супутникових даних, 

постобробку результатів (злиття на рівні прийняття рішень) та покращення 

отриманої карти класифікації на основі злиття растрової та векторної 

інформації (описано в розділі 2, пункт 2.4). Останній етап обробки даних 

призначений для приведення отриманого результату до зручної візуалізації і 

може включати в себе зміну формату даних, перепроектування, вибір палітри та 

ін.  

Таким чином дані підготовлені до останнього рівня (взаємодія із 

клієнтом), основною функцією якого є представлення результатів побудови 

карт земного покриву та подальшої оцінки результату, порівняння із 

статистичними даними і тд. Інформація, що надається, візуалізується в 

звичайних форматах для графічних файлів (JPEG, PNG, TIFF), що 

підтримується більшістю програмних систем. У тих випадках, коли доступ до 

інформації здійснюється за допомогою протоколів Інтернет, візуалізація 

виконується з використанням спеціальних програмних засобів, що відносяться 

до класу картографічних серверів (MapServer). Крім візуальної інформації, що 

має відносно невеликий обсяг, користувач має програмний інтерфейс доступу 

до результатів обробки. Такий інтерфейс надається через підсистему зберігання 

даних, куди надходять результати обробки. Тому, важливою задачею при 

побудові сервіс-орієнтованої системи (СОС) є дослідження її продуктивності та 

виявлення пороблених місць, що найбільше на неї впливають.  
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4.2 Структурна модель сервіс-орієнтованої системи в задачі 

картографування земного покриву 

 

Для подальшого аналізу та оцінки ефективності сервіс-орієнтованої 

системи введемо її структурну модель, яка основана на використанні стандартів 

і добре документованих сервісних інтерфейсів [184]. Таку модель можна 

представити у вигляді схеми (рис. 4.3). Оскільки в багатьох випадках на 

ефективність роботи інформаційної системи впливають саме апаратні ресурси, 

то на даному рисунку увага надається саме їм. 

 
Рис. 4.3 Структурна модель СОС 

 

Головними компонентами СОС є: 

- обчислювальний вузол – це багатопроцесорний комп’ютер, на якому 

виконуються сервіси. Завдання користувача може займати і декілька 

обчислювальних вузлів; 

- комунікаційна мережа – забезпечує обмін даними між компонентами 

СОС, її користувачами і постачальниками сервісів. Її головне завдання – 

передача даних без помилок і спотворення [134, 184]; 

- керуючий вузол – підтримує задачі, які необхідно розподілити між 
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обчислювальними вузлами, а також каталог сервісів (реєстр) доступних в СОС, 

з їх фізичним місцем розташування, версією і терміном дії сервісів. Реєстр 

сервісів є одним з основних компонентів архітектури СОС.  

Для вирішення задачі побудови карти земного покриву для великої 

території важливою є оцінка продуктивності окремих елементів розподіленої 

системи. Для цього можна скористатися структурно-функціональним аналізом 

[185, 187]. 

 

4.2.1 Постановка задачі структурно-функціонального аналізу 

сервіс-орієнтованих систем 

 

Враховуючи високу вартість створення розподілених систем, в яких 

задіяна високопродуктивна техніка, до їх розробки потрібно підходити з 

використанням системного аналізу, зокрема методу структурно-

функціонального аналізу. 

Розглянемо загальний випадок структурно-функціонального аналізу 

сервіс-орієнтованої системи. 

Кожен q-й рівень ієрархії системи складається з Pq функціональних 

елементів. Тоді множина всіх функціональних елементів системи можна 

описати таким чином: 

},,1,,1|{
qqp

PpNqVV                                        (4.1) 

де N — загальна кількість рівнів ієрархії; Vqp — p-й функціональний елемент 

(ФЕ) q-ого ієрархічного рівня. 

Кожен ФЕ Vqp системи характеризується вектором показників 

 ),,1|(
qpqpjqp

njxx                                            (4.2) 

де nqp — кількість показників ФЕ Vqp, що виконують набір функцій 

 ),1|(
qpqpkqp

mjfФ  .                                        (4.3) 

Кожна з функцій fqpk в (4.3) залежить від значень вектора xqp 

)x(
qpqpkqpk

ff                                                 (4.4) 
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і впливає на реалізацію вимог, що пред’являються до ФЕ і системи в цілому. 

Згідно [186] вигляд функцій (4.3), (4.4) визначається в процесі системного 

аналізу. 

Нехай 

},1,,1,{ NqPpxX qp                                      (4.5) 

узагальнена множина показників всіх ФЕ. Для простоти запису відмовимося від 

потрійної індексації. Будемо вважати, що загальна кількість показників всіх 

ієрархічних рівнів системи рівна N0. Тоді узагальнений вектор показників 

можна представити у вигляді 

                                          0

0
,),...,,(

21

NT

N
Rxxxxx  .                               (4.6) 

Одним з головних завдань структурно-функціонального аналізу є 

визначення перетворення 

YXF : ,                                                   (4.7) 

що діє з множини Х допустимих показників системи в простір Y необхідних 

властивостей по набору кількісних вимог [187]. 

При цьому необхідно розв’язати задачу, що дозволяє одночасно 

визначити структуру сервіс-орієнтованої системи в цілому, структуру 

функціональних елементів всіх ієрархічних рівнів і вид перетворення (4.7). 

Проаналізуємо елемент СОС, що включає сховище даних, тобто 

файловий архів [188]. Для цього досліджується поведінка сервіс-орієнтованої 

системи у випадках, коли для вирішення завдання і виконання обчислень 

необхідно завантажити зі сховища один або декілька файлів.  

 

4.2.2 Структурно-функціональний аналіз сервіс-орієнтованої 

системи з урахуванням типів вирішуваних завдань 

 

Розглянемо приклад задачі структурно-функціонального аналізу для 

сервісного вузла, що вирішує в СОС проблеми певних типів. Введемо множину 

типів програмного коду K, а також індикатор типу для коду: якщо d — код 

(послідовність інструкцій), то type(d)  його тип. Задача складається з частин 
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програмного коду різного типу. Експериментально можна побудувати функцію 

ефективності процесора при обробці коду певного типу w1: RArchK  , де 

Arch  архітектура процесора, а R  множина дійсних чисел. Існують 

організації, які надають таблиці значень таких функцій для еталонних задач, які 

стали загальноприйнятими стандартами для оцінки продуктивності 

комп’ютерних систем. Наприклад, організація виробників комп’ютерів SPEC 

(System Performance Evaluation Corporation) [187] публікує результати 

досліджень продуктивності процесорів, мультипроцесорних систем, файлових 

серверів і т.д. При цьому в якості еталонних задач можуть використовуватися 

програми, що виконують тільки базові операції (подібні додаванню і 

множенню, наприклад програма Dhrystone), модельні задачі (наприклад, решето 

Ератосфена і Ханойські вежі), ядра (наприклад, програма Linpack) або реальні 

прикладні задачі (наприклад, модель чисельного прогнозування погоди WRF) 

[188]. 

Тоді з урахуванням продуктивності процесора з частотою fr, при 

завантаженні z для коду типу k та архітектури archArch 

)1(),(
1

zfarchkwf
rcpu

 .                                       (4.8) 

Розглянемо вузол, що містить N процесорів. Нехай продуктивність 

інтернет контенту (кількість інформації, переданої між процесорами за 

одиницю часу) дорівнює intf . Оскільки оброблену процесором інформацію 

необхідно передавати іншим процесорам, при використанні N процесорів 

продуктивність вузла не збільшиться рівно в N разів. Нехай w2: RArchK   

 функція, що визначає частину даних, які необхідно передати між 

процесорами під час обчислень при виконанні коду одиничної (еталонної) 

довжини типу K. Таблицю значень цієї функції можна побудувати для кожної 

задачі, що розв’язується в системі. Тоді при обробці об’єму інформації C 

необхідно передати інформацію об’ємом Cw2 Carchk ),( . Тоді 

продуктивність вузла (рівна кількості оброблених даних) обчислюється за 

більш складною формулою 
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адля сховищnxfxfxf

вузладля об.nxfxfxf
xf

procconconstorstorprocproc

procconconmemmemprocproc

nodenode
,)()()(

,)()()(
)(   

Кількість інформації C спочатку буде оброблено процесором за час 

cpu
fC / , потім ця інформація передається іншому процесору за час 

int
/ fC . 

Загальний час буде складати 
int

// fCfC
cpu

 . Тоді продуктивність вузла з N 

процесорами буде становити 

                         N
fffCfC

CN
f

cpucpu

procN

1

intint

_

1

//
























.                        (4.9) 

Коефіцієнт необхідної оперативної пам’яті )(
11

Kmm   показує, скільки 

оперативної пам’яті необхідно використовувати для обчислення задачі типу K 

одиничної довжини. Тоді сумарний обсяг необхідної оперативної пам’яті, 

необхідний для розв’язання задачі, дорівнює ))())(((max
1

1
ii

Ii
dsizedtypemS


 , де di 

- i-та послідовність інструкцій коду, )(
i

dsize - розмір коду 
i

d . Якщо такий обсяг 

вільної пам’яті відсутній, необхідно використовувати віртуальну пам’ять, тобто 

пам’ять жорсткого диска. Тому введемо коефіцієнт необхідної пам’яті 

жорсткого диска  Kmm
22

 . 

Продуктивність оперативної пам’яті вважається постійною constf
RAM

 . 

Для обчислення продуктивності жорсткого диска (віртуальної пам’яті) 

використовуємо наступний підхід. Відомо, що продуктивність жорстких дисків 

істотно залежить від порядку зчитування з нього інформації. У разі 

послідовного зчитування продуктивність максимальна, а в разі випадкового 

доступу вона може зменшитися в десятки разів. Очевидно, що розташування 

даних на диску і порядок зчитування залежать від коду. Таким чином, 

продуктивність жорсткого диска являє собою функцію типу коду, і корисна 

продуктивність пам’яті визначається як ),( kxff
prodHDDHDD

   кількість даних, 

які можуть бути записані або зчитані з жорсткого диска, враховуючи 

особливості цих запитів і характеристики конкретного диска [187]. 

Обчислимо корисну продуктивність вузла. Враховуючи, що час 

витрачений на обчислення, підсумовується з часом, витраченим на читання або 
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запис, одержуємо, що корисна продуктивність при обробці коду типу K (сума 

зворотних величин) визначається виразом 

1
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2

1

1

2

2

1

1

_

1
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mm
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,              (4.10) 

де коефіцієнти 2,1

RAM
  та 2,1

HDD
  показують, як буде використовуватися пам’ять. 

Коефіцієнт 1

HDD
  визначає, яка частина даних, що повинні зберігатися в 

оперативній пам’яті, записується на диск, 2

HDD
 — яка частина даних буде 

зберігатися на жорсткому диску (як і заплановано), 1

RAM
  — яка частина даних 

буде зберігатися в оперативній пам’яті (як і заплановано), 2

RAM
  — яка частина 

даних, призначених для зберігання на жорсткому диску, буде зберігатися в 

оперативній пам’яті (при використанні кешування). Таким чином, враховується 

можливість використання віртуальної пам’яті і кешування. При цьому 

111  HDDRAM   та 122 
HDDRAM

 . 

 

4.3 Результати чисельного моделювання та оцінка ефективності 

передачі даних в сервіс-орієнтованій системі 

 

Експеримент 1. 

Оцінка ефективності передачі одного файлу даних в 

сервіс-орієнтованій системі 

Проілюструємо застосування запропонованого підходу для оцінки 

продуктивності сервіс-орієнтованої системи при розв’язанні задач різного типу. 

Загальна постановка задачі зводиться до наступного. 

Задана загальна архітектура обчислювального вузла (рис. 4.2) і типи 

виконуваних завдань. Потрібно на основі запропонованого підходу до 

структурно-функціонального моделювання СОС визначити наступні 

характеристики: 

1) продуктивність СОС при виконанні однотипних задач; 

2) виявити слабкі (критичні) місця СОС (тобто ті місця, які обмежують 
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сумарну продуктивність системи). 

Розглянемо систему, яка має такі властивості: 

1. Система, що складається з 3 однопроцесорних комп’ютерів і 2 

кластерів, при цьому один з однопроцесорних комп’ютерів використовується в 

якості керуючого вузла, що забезпечує тільки надходження задач в сегмент 

користувача. 

2. Взаємодія між вузлами здійснюється за допомогою 2 маршрутизаторів. 

3. Пропускна здатність мережі становить 1000 Мбіт / с = 125 Мб / с. 

4. Для простоти будемо вважати, що продуктивність процесорів у 

формулі (4.8) пропорційна тільки тактовій частоті fr і не залежить від типу 

виконуваного коду (код вважаємо однорідним). 

5. Будемо вважати, що в розглянутому прикладі однопроцесорні 

комп’ютери мають частоту fr = 1 ГГц. 

6. Оперативна пам’ять однопроцесорного комп’ютера складає 256 Мб. 

7. Жорсткий диск такого комп’ютера має розмір 60 Гб. 

8. Кожен обчислювальний вузол містить 16 процесорів з частотою 

2,5 ГГц. Обсяг локальної оперативної пам’яті обчислювального вузла становить 

128 Мб на кожен процесор і ємність кожного з 16 жорстких дисків – 80 Гб. 

Припустимо, що для вирішення кожного завдання перед виконанням 

обчислень необхідно передати зі сховища один файл розміром в 500 Мб. 

Потрібно. Оцінити продуктивність сервіс-орієнтованої системи. 

Для вирішення даної проблеми спочатку обчислимо продуктивність 

вузла. Враховуючи, що час, витрачений на обчислення, підсумовується з часом, 

витраченим на читання або запис, то корисна продуктивність визначається 

виразом [187] при наявності необхідного обсягу даних, використовуючи 

формулу 4.9, обчислимо продуктивність кластера, що в цілому складає: 
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Для персонального комп’ютера ця величина складає: 
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 Нехай в середньому на персональні комп’ютери кожну секунду подається 

1
x  та 

2
x  задач. На кластери відповідно подається 

1
y  та 

2
y  задач за секунду. 

Тоді для забезпечення виконання цих завдань на маршрутизатор, показаний на 

рис. 4.4 зліва, кожну секунду потрібно завантажувати зі сховища )(105
21

8 xx   

байт, а на маршрутизатор праворуч — )(105
21

8 yy   байт. Крім завантаження 

даних для вузлів, необхідно завантажувати завдання безпосередньо на 

обчислювальні елементи.  

 
Рис. 4.4 Мережева топологія СОС зі сховищем 

 

Відповідно, додатково кожну секунду необхідно передавати: 1

610 y  на 

ділянці A, 2

610 y  на ділянці B, )(10
21

6 yy   на ділянці C, 1

610 x  на ділянці E, 

2

610 x  на ділянці F та )(10
2121

6 yyxx   на ділянці D. 

Таким чином, загальне навантаження на мережу становить: 
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1

86 )10510( y  на ділянці A, 
2

86 )10510( y  на ділянці B, )(10
21

6 yy   на ділянці 

C, )(10
2121

6 yyxx   на ділянці D, 
1

86 )10510( x  на ділянці E, 
2

86 )10510( y  

на ділянці F, )(105
21

8 xx   на ділянці G, )(105
21

8 yy   на ділянці H. 

При цьому на величини 
1

x  та 
2

x  накладаються обмеження: їх значення не 

можуть перевищувати кількість задач, які можна виконати на одному 

персональному комп’ютері за одну секунду 7,310/1070,3 99

2,1
x . Для 

кластерів таке обмеження має вигляд: 7,7210/1027,7 910

2,1
y . 

Таким чином, поставлена задача звелася до наступної задачі лінійного 

програмування. 

Необхідно максимізувати функцію 
2121

yyxx  , при наступних 

обмеженнях на 
1

x , 
2

x , 
1

y , 
2

y : 

.0,0,0,0

,7,72

,7,72

,7,3

,7,3
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),()10510(
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Нехай пропускна здатність мережі на всіх ділянках залишає 

1000 Мбіт/с=125 Мб/с. З рис. 4.4 маємо 25,0
2121
 yyxx . Тоді, 

продуктивність СОС становить 25,0
2121
 yyxx  задач/с. При цьому 

настільки низька продуктивність пояснюється великим обсягом даних, які 

необхідно пересилати по мережі для виконання одного завдання [187]. 
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Експеримент  2. 

Оцінка ефективності передачі декількох файлів даних меншого розміру в 

сервіс-орієнтованій системі 

Розглянемо тепер випадок, коли для виконання задач потрібно 

завантажити зі сховища не один файл великого об’єму, а декілька файлів 

меншого розміру. Припустимо, що в результаті виконання задачі на 

обчислювальному вузлі генеруються файли, які необхідно завантажити в 

сховище. Таким чином, внесемо наступні корективи: 

1. Розмір файлів, які передаються по мережі, становлять 1 Мб. При цьому 

розмір виконуваного коду (кількість необхідних для виконання машинних 

інструкцій) становить 1000 Мб. 

2. Для розв’язання задач на обчислювальний вузол необхідно 

завантажити зі сховища 10 файлів розміром 25 Мб кожен (всього 250 Мб). 

3. Після виконання задачі отриманий результат необхідно зберегти у 

сховище у вигляді одного файлу розміром 250 Мб. 

4. Швидкість читання зі сховища при зчитуванні 1, 2, 3, ... файлів 

становить відповідно 450, ..., 200 (десятий член послідовності), ... Мб / с. 

5. Швидкість запису в сховище, при записі 1, 2, 3, ... файлів становить 

відповідно 125, 110, 100, 95, ... Мб / с. 

Потрібно. Визначити продуктивність сховища при зчитуванні з нього 10 

файлів невеликого розміру. 

Так як в цьому випадку мова йде про зчитування 10 файлів, то 

продуктивність жорсткого диска (або дисків) сховища становить 200Мб/с: 

8102 
HDD

f (байт/с), маємо 8102 readf  (байт/с). 

Аналогічно знайдемо продуктивність сховища при завантаженні файлу 

великого розміру. У цьому випадку (тобто при записі одного файлу) 

продуктивність диска сховища становить 125 Мб / с або 
81025,1 

HDD
f (байт/с). 

Тобто 
81025,1 

write
f  (байт/с). 

Таким чином, продуктивність сховища при читанні є достатньою для 
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забезпечення регулярного зчитування (вивантаження в мережу) 200 Мб/с і 

запису (завантаження з мережі) тільки 125 Мб / с. В обох випадках це не 

перевищує пропускної здатності з’єднання сховища і мережі (2 з’єднання по 

125 Мб / с кожне). 

Нехай, в середньому, на персональні комп’ютери кожну секунду 

подається 1
x  та 

2
x  задач. На кластери відповідно подається 

1
y  та 

2
y  задач за 

секунду. Тоді для забезпечення розв’язання цих задач кожну секунду необхідно 

завантажувати зі сховища )(105,2
21

8 xx   байт на маршрутизатор, показаний на 

рис. 4.4 зліва, і )(105,2
21

8 yy   на маршрутизатор праворуч. В результаті 

розв’язання задачі від маршрутизатора зліва надходить )(105,2
21

8 xx   байт, а 

від маршрутизатора праворуч — )(105,2
21

8 yy  байт. 

Решта обмежень можна отримати аналогічно попередньому прикладу. 

При цьому необхідно врахувати наступне: сховище має встигати зчитувати і 

записувати інформацію із заданою швидкістю. Обчислимо цю величину. При 

розв’язанні однієї задачі сховище вивантажує файли розміром 250 Мб зі 

швидкістю 200 Мб / с і завантажує файл розміром 250 Мб зі швидкістю 

120 Мб/с. На вивантаження файлів йде 25,1200/250 
out

T  секунд, на 

завантаження 2125/250 
in

T  секунд, що в сумі становить 3,25 сек. Для 

забезпечення виконання 
2121

yyxx   задач, сховище буде зайнято протягом 

)(25,3
2121

yyxx   с, що повинно бути менше 1 с. 

Поставлена задача звелася до наступної задачі лінійного програмування: 

необхідно максимізувати функцію 2121
yyxx  , при наступних обмеженнях 

на 
1

x , 
2

x , 
1

y , 
2

y : 

),()(10

),()10510(

),()10510(
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6

2

86

1

86

Cspyy

Bspy

Aspy







 

),()10510(

),()(10

1

86

2121

6

Espx

Dspyyxx




 



 

  

109 

.0,0,0,0
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Пропускна здатність мережі становить 1000 Мбіт/с=125 Мб/с, швидкість 

з’єднання на всіх ділянках мережі становить 
81025,1   (байт/с). Тоді, 

враховуючи припущення, що жорсткий диск такого комп’ютера має розмір 

60 Гб, а кожен багатопроцесорний обчислювальний вузол містить 16 

процесорів з частотою 2,5 ГГц. Розмір загальної оперативної пам’яті становить 

2 Гб і ємність загального жорсткого диска - 500 Гб, після чого отримаємо 

наступне рішення 25,0
21
 xx , 25,0

21
 yy . Однак внаслідок припущення що 

продуктивність пам’яті (тобто швидкість читання / запису) складає 10 Гб / с, 

продуктивність складає 
13

4
2121
 yyxx  задач/с. Така невелика 

продуктивність пояснюється великими обсягами даних, які передаються по 

мережі для виконання завдань і малою продуктивністю сховища [187]. Тому, в 

розробленій сервіс-орієнтованій системі всі дані зберігаються на одному 

сховищі для забезпечення максимальної продуктивності розв’язання задачі 

картографування земного покриву (що було досліджено та експериментально 

підтверджено в пункті 4.2-4.3). 

 

4.4 Візуалізація отриманих результатів картографування земного 

покриву 

 

Наступним етапом є візуалізація отриманих результатів. Базовими 

вимогами до даної підсистеми є створення програми, яка б дозволила 
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користувачеві з будь-яким рівнем володіння комп’ютером отримувати доступ 

до даних, які йому необхідні. Також, доступ до даних, розміщених на порталі, 

повинен бути максимально оперативним, швидким і зручним. 

Для забезпечення постійного доступу до даних  пропонується створення 

Web-сервісу, який буде містити функції, необхідні для користувачів. Web-

сервіс не вимагає установки на комп’ютер, не залежить від операційної системи 

і всі складні обчислення проводяться центральним сервером, що робить 

можливим доступ до даних практично з будь-якого комп’ютера в світі.  

Для надання результатів роботи користувачам в сервісі реалізовані 

сучасні засоби публікації результатів обробки геопросторових даних в мережі 

Інтернет. В якості таких засобів вибрано безкоштовне програмне забезпечення з 

відкритим кодом QGIS-сервер для відображення побудованих карт земного 

покриву. Наприклад, карта класифікації Київської області на геопорталі 

(рис. 4.5). 

 

Рис. 4.5 Карта класифікації Київської області на геопорталі 

 

Для створення геопортала було обрано MVC Framework, так як він 

безкоштовний, надійний, активно розвивається, безпечний і зручний. 

Framework пов’язує базу даних з Html-сторінками, які переглядає користувач. 
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Наявність в ньому великої кількості корисних готових рішень дозволяє 

прискорити процес розробки і зменшити обсяг необхідного коду, який 

підвищує його надійність. 

Для відображення даних на стороні клієнта використаний QGIS Web-

клієнт - це Java-клієнт для зручного відображення інформації, одержуваної з 

QGIS Mapserver. 

Геопортал містить дві бази даних - створені на базі PostreSQL і PostGIS 

DB, що дозволяє легко зберігати і швидко шукати необхідну інформацію за 

географічними даними. Пошук за географічними даними не є простим 

завданням для бази даних, адже індекс для швидкого знаходження необхідного 

об’єкта не є тривіальним. Для побудови цього індексу і застосовується PostGIS 

DB. Для всіх інших даних доступні всі функції PostreSQL. Для роботи з даними 

використовуються наступні бібліотеки: PROJ, GEOS, GDAL. Вони 

забезпечують зручний інтерфейс для роботи з географічними даними.  

 

4.5 Оцінка репутації ресурсів в сервіс-орієнтованій системі  

 

При виборі сервіс-орієнтованої системи, важливою складовою є оцінка 

репутації ресурсів. Репутація - це припущення про очікувану надійність ресурсу 

за існуючою інформацією або спостереженнями за його поведінкою в 

минулому [16, 189]. Для цього пропонується інтегрувати репутацію в 

розроблену автоматизовану інформаційну технологію в сервіс-орієнтовану 

систему (схема на рис. 4.6). Розглянемо основні компоненти запропонованої 

схеми:  

 Користувачі. Використовують сервіси. Може бути особою, яка одержує 

доступ до сервісів, наприклад, через портал, так і сторонніми системами, які 

одержують доступ до сервісів через програмні інтерфейси. Крім того, 

користувачі формують віртуальну організацію (ВО). 

 Ресурс. Надає сервіси і формує ВО. 

 Віртуальна організація. Тимчасове або постійне об'єднання географічно 
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розподілених окремих осіб, груп, підрозділів організацій або цілих 

організацій, які спільно використовують інформацію та ресурси для 

досягнення спільних цілей. 

 Сервер VOMS. Система обліку ВО. 

 Сервіс. Функціональність, яка надається ресурсом і компонентами системи. У 

сервіс-орієнтованих системах будь-яка взаємодія між компонентами 

здійснюється за допомогою сервісів. 

 Каталог сервісів. Містить метадані про сервіси системи. 

 
Рис. 4.6 Інтеграція репутації інформаційної технології в сервіс-орієнтовану 

систему 

 Підсистема керування ресурсами. Одержує запити від користувачів, 

обробляє їх, здійснює пошук у каталозі сервісів, що задовольняють вимогам 

користувача, і вибирає необхідний ресурс для надання сервісу. Для вибору 

ресурсів використовується репутація ресурсу, яка отримується з підсистеми 

керування репутацією. 

 Підсистема визначення репутації. Реалізується на основі інформаційної 

технології і обчислює, зберігає і оновлює репутацію ресурсів. Взаємодіє з 

підсистемою моніторингу для одержання значень метрик якості 
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обслуговування для обчислення функції корисності і репутації [16]. Взаємодіє 

з підсистемою керування ресурсами для інтеграції репутації в планувальник 

ресурсів. 

 Підсистема моніторингу. Збирає і зберігає інформацію про взаємодію 

ресурсу і користувача. 

Таким чином, використання репутації ресурсу для вибору сервісу 

дозволяє виключити або обмежити використання ненадійних постачальників 

сервісів.  

 

4.6 Висновки до розділу  

 

У четвертому розділі зосереджена увага на розробці автоматизованої 

інформаційної технології картографування земного покриву для великих 

територій у вигляді сервіс-орієнтованої системи. Проведені дослідження, що 

дозволили сформулювати прямі та зворотні задачі оптимізації СОС і її окремі 

компоненти. Проаналізовано результати експериментальних досліджень для 

оцінки ефективності СОС різної апаратної конфігурації і різних 

функціональних елементів. В результаті використання СФА для оцінки 

ефективності передачі одного і декількох файлів для однієї з архітектур на 

основі СОС найбільш вузьким місцем виявилося сховище. Тобто, для 

забезпечення ефективності роботи автоматизованої інформаційної технології 

геопросторові дані та програмний код необхідно зберігати та обробляти на 

одному сховищі або переходити до хмарних технологій, зокрема Google Earth 

Engine. 

Таким чином, на основі розглянутого підходу можна виконувати аналіз 

СОС-архітектури і виявляти їх «вузькі» місця. Проведені дослідження 

дозволили підвищувати ефективність роботи автоматизованої інформаційної 

технології побудови карти земного покриву для великих територій. Для 

зручності візуалізації результатів обробки розроблено геопортал на основі 

безкоштовного програмного забезпечення з відкритим кодом QGIS-сервер. 
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РОЗДІЛ 5 

ПРАКТИЧНІ ЗАСТОСУВАННЯ РОЗРОБЛЕНИХ МЕТОДІВ 

ЗЛИТТЯ ДАНИХ ТА АВТОМАТИЗОВАНОЇ ІНФОРМАЦІЙНОЇ 

ТЕХНОЛОГІЇ КАРТОГРАФУВАННЯ ЗЕМНОГО ПОКРИВУ  

 

 

В даному розділі описані прикладні задачі, до яких застосовуються 

розроблені методи злиття даних з використанням автоматизованої 

інформаційної технології картографування земного покриву для різних 

областей території України. Практичне затосування розроблених методів дали 

можливість здійснювати оцінку площ кожного із класів земного покриву, 

отримувати об’єктивні оцінки збитків в наслідок посухи, можливість оцінити 

зміни земного покриву протягом кількох десятиліть та ін. 

 

5.1 Практична реалізація запропонованого методу злиття даних для 

території України 

 

Однією з задач, яка досліджена в даному пункті дисертаційного 

дослідження – це побудова карти земного покриву для всієї території України 

за три десятиліття (1990, 2000 та 2010 роки) з використанням розроблених у 

другому розділі методів злиття супутникових даних. Для розв’язання 

поставленої задачі використовувались супутникові знімки Landsat-4/5/7 

(табл. 3.11) та вибірка, що була побудована по фотоінтерпретації (табл. 3.12). 

Вибірка містить 6 класів: штучні об'єкти, землі с/г призначення, ліси, 

необроблювані землі, відкритий ґрунт та вода. На рисунках (рис 5.1-5.3) 

представлені карти для 2010, 2000 та 1990 років. Ці карти дозволяють оцінити 

загальні тенденції різного призначення земного покриву в Україні. Наприклад, 

порівняння карт для 1990, 2000 і 2010 показали збільшення необроблюваних 

земель, зокрема в північній частині України. Основною причиною є те, що 

багато полів були закинуті через їх низьку врожайність, і культивування цієї 
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землі було не вигідно і не доцільно для фермерів.  

 

Рис. 5.1 Карта класифікації культур для всієї території України, 

використовуючи супутникові знімки Landsat 5/7 в 2010 році 

 

 

Рис. 5.2 Карта класифікації культур для всієї території України, 

використовуючи супутникові знімки Landsat 5/7 в 2000 році 
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Рис. 5.3 Карта класифікації культур для всієї території України, 

використовуючи супутникові знімки Landsat 4/5 в 1990 році 

 

Точність класифікації земної поверхні (табл. 3.13) напряму залежить не 

тільки від якості використаних даних, а й від їхньої кількості. У випадку, коли 

для досліджуваної території отримано відповідний часовий ряд зображень, є 

можливість враховувати динаміку змін земної поверхні, і таким чином 

підвищувати якість інтерпретації даних. Це дозволяє точніше ідентифікувати 

такі типи земної поверхні, як необроблювані землі, воду (виокремити постійні 

водойми від тимчасово затоплених територій), відділити озимі культури від 

ярих тощо. Середня точність класифікації земного покриву по всій території 

складає 93.6%. 

 

5.2 Карти змін 

 

5.2.1 Карти змін земного покриву для території України 

 

В даному пункті практичною задачею є провести геопросторовий аналіз 

змін земного покриву на основі побудованих карт земного покриву для всієї 
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території України протягом трьох десятиліть (представлених в пункті 5.1). 

Побудовані карти проаналізовані на трьох рівнях (піксельному, в розрізі 

адміністративних районів та областей). Графічне представлення отриманих 

результатів наведено на рис. 5.4. На растровій (попіксельній) карті (рис. 5.4 

зліва) показані основні переходи: ліловим кольором виділено перехід 

оброблюваних земель в необроблювані, зеленим – необроблюваних в 

оброблювані. На рис. 5.4 наводяться результати узагальнення по районам 

(посередині) і областям (справа). Червоним кольором показані адміністративні 

одиниці, для яких збільшилася площа необроблюваних земель, а зеленим 

кольором виділені ті з них, для яких вона зменшилася. 

   
Рис. 5.4 Зміни земного покриву України з 1990 по 2010 р. 

 

Порівнюючи отримані результати для областей України за період з 1990 

по 2010 р. з даними офіційної статистики, можна побачити певні розбіжності. 

Порівняльний аналіз зміни площі оброблюваних земель для окремих областей 

за період 1990 – 2010 рр. за статистичними даними і на основі супутникових 

спостережень наводиться на рис. 5.5. 

 
Рис. 5.5. Зміни площ оброблюваних земель в період 1990-2010 рр. за 

статистичними даними та по картах класифікації 
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Для більш детального аналізу аналогічно побудовані карти змін і за 

періоди 1990-2000 і 2000-2010 роки (рис.5.6). 

 

   

   
Рис. 5.6 Зміни земного покриву України з 1990 по 2000 (зверху) і з 2000 по 

2010 рр. (внизу) 
 

Отримані результати свідчать про те, що в північно-західних областях 

України помітною тенденцією є збільшення площ необроблюваних земель. 

Найбільші площі закинутих земель спостерігаються в Чернівецькій, 

Хмельницькій, Черкаській областях та в АР Крим. Дещо краща ситуація в 

Житомирській та Київській областях. І лише у Львівській, Миколаївській, 

Луганській, Запорізькій та Дніпропетровській областях спостерігається 

збільшення оброблюваних сільськогосподарських земель. 

 

5.2.2 Карти змін земного покриву Донецької та Луганської 

областей 

 

В даному пункті, використовуючи отримані результати (в пункті 5.2.1) та 

добудувавши карту земного покриву для 2015 року, оцінимо зміни земного 

покриву і землекористування в Донецькій та Луганській областях, особливо на 

окупованих територіях. Для отримання результатів були використані дані 

супутника Proba-V (для 2015 р.) та Landsat-5/7 (для 2000 та 2010 рр.). На рис. 

5.7-5.8 наведені карти класифікації для Донецької та Луганської областей, 
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отримані на основі запропонованого у другому розділі підходу. Чорним 

кольором на рисунках показано межі окупованої території. 

 

1990 2000 2010 2015 

    

Рис. 5.7 Карти земного покриву для Донецької області 

 

1990 2000 2010 2015 

    

Рис. 5.8 Карти земного покриву для Луганської області 

 

Як видно з рис. 5.7-5.8, максимальна площа оброблюваних земель в 

Донецькій області була у 1990 році, а в Луганській у 2000 році. В 2015 році 

площі оброблюваних земель істотньо зменшилися. Як видно з табл. 5.1 і 5.2, в 

Донецькій області площа оброблюваних земель зменшилася більше ніж на 20% 

відносно 1990 року, причому значні негативні зміни відбулися переважно на 

окупованій території - 35%.  

Для Луганської області також спостерігається істотне зменшення 

оброблюваних площ, близько 2% для всієї області і більше 15% на окупованих 

територіях. 
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Таблиця 5.1 –   

Площа оброблюваних і необроблюваних земель на окупованих територіях 

Донецької та Луганської областей (1000 га) 
 Донецька область Луганська область 

Рік 

Клас 
2015 2010 2000 1990 2015 2010 2000 1990 

Оброблювані землі 298,3 428,7 420,8 461,5 278,0 345,2 393,7 336,4 

Необроблювані землі 347,3 208,8 211,6 179,3 336,2 285,1 245,4 299,2 

 

Таблиця 5.2 – 

Площа оброблюваних і необроблюваних земель для  

Донецької та Луганської областей (1000 га) 
 Донецька область Луганська область 

Рік 

Клас 
2015 2010 2000 1990 2015 2010 2000 1990 

Оброблювані землі 1308,9  1522,2 1563,2 1695,5 1223,9 1396,4 1330,0 1257,4 

Необроблювані землі 814,9 605,2 551,5 435,9 849,9 681,2 778,6 864,4 

 

На рис. 5.9 представлений стан земного покриву на окупованих 

територіях.  

 

Рис. 5.9 Околиці найбільш постраждалих міст Донецької і Луганської областей 
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Червоними зірочками виділені населені пункти, в яких були зосереджені 

основні активні бойові дії. З рис. 5.9 видно, що в околицях цих населених 

пунктів спостерігається істотне зменшення площ оброблюваних 

сільськогосподарських земель. 

Аналізуючи отримані площі, можна зробити висновок, що кількість 

оброблюваних земель для східних областей (Донецької та Луганської) в 2015 р. 

стало найменшим за період 1990-2015 рр. У той же час найбільшим є 

зменшення посівних площ на окупованих територіях, що складає 35% і 20% 

відносно 1990 року, відповідно (рис. 5.10).  

    

Рис. 5.10 Зміна площ оброблюваних земель в Донецькій і Луганській областях 

відносно 1990 року 

 

В результаті проведеного дослідження можна зробити висновок, що 

внаслідок бойових дій, які відбуваються в східних областях України, частина 

полів Донецької та Луганської областей залишилася необробленою. 

 

5.3 Порушення сівозміни 

 

Для вирішення задачі порушення сівозміни на основі розроблених 

методів (описаних в другому розділі та експериментально перевірених в 

третьому) побудовано карти земного покриву для території Київської області. 

Моніторинг порушень сівозміни був проведений протягом 2013-2015 років 

(рис. 5.11). Представлені карти, побудовані на основі безкоштовних 
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супутникових даних із високим просторовим розрізненням, зокрема для 2015 р. 

використані Landsat-8 та Sentinel-1 (табл. 3.7). В якості навчальних та тестових 

даних використані дані наземних досліджень (табл. 3.8). 

 

Рис. 5.11 Карти класифікації Київської області 

 

На основі аналізу класифікації по супутниковим даним за 2013-2015 роки 

була створена тематична карта порушень сівозміни (рис. 5.12).  

 

Рис. 5.12 Тематична карта порушень сівозміни 
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На карті фіолетовим кольором зображені порушення сівозміни озимої 

пшениці в 2015 році. Червоним кольором відображені території, на яких 

порушувалась сівозміна кукурудзи в 2014 та 2015 роках. Побудована карта дає 

можливість ідентифікувати поля на яких виснажується земля в результаті 

порушення сівозміни. 

 

5.4 Аналіз збитків від посухи на основі злиття даних 

 

Однією із задач, що розв’язуються за допомогою супутникових даних є 

моніторинг посухи. Будучи одним з найбільших стихійних лих, що впливають 

на життєдіяльність людства, посухи завдають колосальної шкоди багатьом 

сферам економіки, екології і т.д. [183, 190, 191]. Традиційно моніторинг посухи 

здійснюється на основі даних про опади, але отримання цих даних найчастіше 

виявляється проблематичним [192, 193]. Використання різнорідних даних 

дозволяє підвищити оперативність отримання інформації щодо стану 

сільськогосподарських культур, а також забезпечити максимальний рівень 

об’єктивності даних для своєчасного виявлення, моніторингу розвитку, оцінки 

збитків та зменшення наслідків посухи [194, 195]. Існують методи цифрової 

обробки космічних зображень, що дозволяють виділити території, постраждалі 

від посухи, і оцінити пов’язані з нею збитки [196, 197]. Більшість таких методів 

виявлення посухи і оцінки збитку з використанням супутникових даних 

основані на порівнянні зображень за різні вегетаційні періоди, але такий підхід 

не досконалий, оскільки стан рослинності може погіршуватися з причин, не 

пов’язаних з посухою. 

Для оцінки збитків від посухи, даних одного супутника може виявитися 

недостатньо, тому що частина даних може бути захмарена або можуть бути 

спотворення, викликані іншими факторами. Таким чином, необхідно 

аналізувати інформацію, що надходить з різних джерел з різним часовим і 

просторовим розрізненням. Основним джерелом об’єктивної інформації про 

стан посівів на великій площі є супутникові дані [198, 199]. 
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Тому, пропонується використовувати підхід для оцінки збитків від 

посухи, що базується на технології злиття супутникових даних різного 

просторового розрізнення, векторних даних, що містять межі полігонів та 

даних наземних досліджень (детально описано в пункті 2.4.1). 

 

5.4.1 Використані дані 

 

Для зменшення витрат при розв’язання задачі оцінки стану посівів 

пропонується використовувати безкоштовну інформацію супутників MODIS, 

Landsat та EO-1. Для оцінки площ, постраждалих від посухи, необхідні також 

векторні геопросторові дані з межами полігонів, які можна отримати або з 

відкритих джерел, або шляхом оцифровки по супутниковим знімкам середнього 

та високого просторового розрізнення [135, 200, 201]. Для формування 

навчальної вибірки при розв’язанні задачі класифікації посівів і їх пошкоджень 

необхідна наземна інформація про стан посівів на конкретних полях, для 

отримання якої необхідно залучати експертів (агрономів). 

Оцінку збитків, заподіяних посухою, пропонується виконувати у два 

етапи. Спочатку по супутниковій інформації різного розрізнення з урахуванням 

векторних меж полігонів та наземних досліджень необхідно побудувати 

цифрові карти пошкоджень. Після цього можна перейти до оцінки площ 

пошкоджених посівів і економічних збитків. 

 

5.4.2 Визначення пошкоджень сільськогосподарських культур на 

основі злиття даних 

 

Для класифікації пошкоджень пропонується підхід, схема якого 

представлена на рис. 5.13 [125, 133]. Першим етапом обробки супутникових 

зображень для задачі аналізу збитків від посухи є кластеризація, яку 

пропонується здійснити за допомогою методу ISODATA (Iterative Self-

Organizing Data Analysis Technique Algorithm). Наступним етапом обробки є 
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класифікація. Для її реалізації використовуються результати кластеризації 

зображення з подальшим віднесенням кожного кластера до деякого класу на 

основі наземної експертної інформації (навчальної вибірки, сформованої в 

результаті наземних досліджень) [202, 203]. Класифікація кожного знімка 

здійснюється за класом культур та пошкоджень. 

З урахуванням специфіки задачі пропонується розділяти посіви на чотири 

класи: озимі, ярі, літні культури, необроблювані поля. Ступені пошкоджень 

пропонується розділити на три класи: неушкоджені посіви (до цього класу 

віднесемо ділянки, на яких постраждало менше 30% посівів), пошкоджені 

(знищено 30-70% посівів) і загиблі (втрати культур, що зійшли становлять 

понад 70%). 

 

 

Рис. 5.13 Схема підходу до побудови карти пошкоджень 

 

Для підвищення точності класифікації пошкоджень пропонується 

використовувати ансамбль моделей, призначених для обробки даних різних 

супутників (що розроблений в другому розділі). У блоці злиття даних на рис. 

5.13 виконується геопросторовий аналіз інформації, отриманої в результаті 

роботи кожного конкретного класифікатора.  
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5.4.3 Оцінка збитків по картах класифікації 

 

Економічний збиток, заподіяний посухою на деякій території, можна 

представити таким чином:  

     
dm

SPYL  ,     (5.1) 

де L  – фінансовий збиток; Y – врожайність сільськогосподарської культури на 

даній території (отримується за даними статистики і вимірюється в тонн / га); 

P  – ціна даної сільськогосподарської культури (наприклад, оцінка знизу за 

минулий рік, вимірювана в грн. / тонну), 
dm

S  — площа пошкоджених (загиблих) 

посівів сільськогосподарської культур з урахуванням ступеня пошкодження. 

Для оцінки площ 
dm

S  загибелі посівів сільськогосподарських культур в 

(5.1) на основі супутникових даних можна скористатися наступною формулою: 

     



N

i

iidm SS
1

,      (5.2) 

де N – число градацій пошкоджень; 
i

 , Ni ,1 – коефіцієнт пошкодження; 

i
S , Ni ,1 – сума площ пошкоджених посівів для кожного i . 

 

5.4.4 Практична реалізація та експериментальна перевірка 

запропонованого підходу оцінки збитків від посухи 

 

Експериментальна перевірка запропонованого методу визначення збитків 

виконувалася для Красногвардійського району АР Крим (в 2013 р.), на частку 

якого припадають найвищі показники за обсягом сільськогосподарського 

виробництва на півострові.  

За допомогою Регіонального центру підтримки програми UN-SPIDER 

оперативно була організована космічна зйомка зазначеного району та отримані 

супутникові знімки EO-1 з просторовим розрізненням 30 м. 

Визначення ступеня пошкодження полягає у візуальній оцінці кількості 

пошкоджених органів рослин [204]. Залежність між NDVI і ступенем 
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пошкоджень рослин можна апроксимувати регресійною залежністю, яка 

отримана з використанням даних наземних досліджень. 

    ,26.2370416.0  NDVIDamage     (5.3) 

Достовірність моделі (5.3) підтверджується коефіцієнтом детермінації 

.6687.02 R  

 

Рис. 5.14 Залежність значення NDVI від пошкоджень рослин 

 

Наявність викидів на рис. 5.14 можна пояснити суб’єктивністю думки 

експерта, що проводив оцінку стану посівів. Для цього використано три 

можливі стани (неушкоджені, постраждалі, загиблі). Проте, такий підхід не 

дозволяє коректно класифікувати проміжні стани (переходи з одного стану в 

інший) посівів, а також ускладнює точну кількісну оцінку. Оскільки лінійна 

модель, побудована з використанням вищеописаних суб’єктивних експертних 

оцінок, погано описує наявні дані, прийнято рішення використовувати 

нелінійну модель, а саме застосувати класифікатор. 

Оскільки карти пошкоджень в даному випадку будувалися за даними 

супутників EO-1 та Aqua (MODIS), формула (2.31) має вигляд: 

.MOD

ld

EO

ldl
KWKWK MODEO 

 

Застосування запропонованої технології злиття даних, описаної 

формулами (2.29-2.33), дозволило підвищити точність класифікації до 95% за 

рахунок залучення даних з інших джерел для покриття частин знімка, де 

відсутні дані (внаслідок погодних умов). Окремі класифікатори виступають в 
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такій схемі як експерти, що забезпечують перехід від аналізу окремих ознак до 

оцінки ситуації в цілому [205]. 

Загальна карта пошкоджень представлена на рис. 5.15.  

 

Рис. 5.15 Тематична карта стану посівів озимих та ярих зернових культур 

в АР Крим Красногвардійського району, 27 травня 2013 

 

На основі отриманої геопросторової інформації про пошкодження посівів 

можна обчислити оцінку економічного збитку від посухи для 

Красногвардійського району за формулами (5.1-5.2). А саме, обчислимо площі 

посівів, віднесених до кожного з трьох розглянутих класів пошкоджень (рис. 

5.15). Для співвідношення (5.2) отримаємо: 

8695
1
S  га (площа посівів, пошкоджених на 0-30%); 

57250
2
S  га (площа посівів, пошкоджених на 31-70%); 

25690
3
S  га (площа посівів, пошкоджених на 71-100%). 

Введемо коефіцієнти пошкодження для кожного з виділених класів. 



 

  

129 

Будемо вважати, що в (5.2) 0
1
 , 5.0

2
  (посіви пошкоджені наполовину), 

1
3
  (урожай знищений повністю). Тоді, згідно (5.2), площа пошкоджених 

посівів (з урахуванням ступеня пошкоджень) становить: 

.0.543150.1256905.05725008695 гаS
dm

  

Враховуючи мінімальну ціну озимої пшениці та її середню врожайність 

для даного району, за формулою (5.2) можна обчислити оцінку економічного 

збитку по Красногвардійському району. Так, мінімальна ціна озимої пшениці в 

2012 році становила 1700 грн. / Тонну [206], а згідно з даними сайту Головного 

управління статистики в Автономній республіці Крим врожайність озимої 

пшениці в Красногвардійському районі зафіксована на рівні 1,5 тонн / га [207]. 

Тоді відповідно до (5.1) отримаємо 

..5.1380.54315/1700/5.1 грнмлнгатоннугрнгатоннL   

Таким чином, в результаті несприятливих погодних умов економічний 

збиток по Красногвардійському району від загибелі зернових посівів у 2013 

році складає близько 138.5 млн. грн., що узгоджується з оцінками інших 

експертів. 

 

5.5 Висновки до розділу 

 

В п’ятому розділі дисертаційного дослідження практично реалізовані 

розроблені методи злиття даних для побудови ретроспективних карт земного 

покриву для території України за супутниковими даними з високим 

просторовим розрізненням. На відміну від інших підходів [84, 85], 

запропонована методологія передбачає використання нейромережевої 

класифікації часових рядів супутникових даних, на яких попередньо відновлена 

інформація в захмарених областях, з подальшим об’єднанням отриманих карт 

для всієї території України. Використання інтелектуальних методів обробки 

часових рядів даних Landsat дозволило забезпечити загальну точність 

класифікації даних за 1990, 2000 та 2010 рр. на рівні 95% (на незалежній 

вибірці) і значно покращити якість картографування, порівняно з іншими 
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картами земного покриву України з просторовим розрізненням 30 м (пункт 5.1).  

Також продемонстровано можливість побудови карти змін протягом 

кількох десятиліть (пункт 5.2). На основі запропонованих методів побудовані 

карти порушення сівозмін для території Київської області за 2013-2015 роки 

(пункт 5.3). 

Застосування супутникової інформації та автоматизованих 

геоінформаційних технологій злиття даних дозволяє ефективно вирішувати 

оперативні завдання агромоніторингу для великих територій і отримувати 

об’єктивні оцінки збитків для підтримки прийняття управлінських рішень 

[183]. У розділі запропоновані методи оцінювання збитків від посухи на основі 

використання різнорідної супутникової інформації. Визначення пошкоджених 

внаслідок посухи посівів виконується на основі геопросторового аналізу і 

злиття даних. Джерелами даних про пошкодження служать супутникові знімки 

з різних космічних апаратів, векторні дані із межами полігонів, отримані на 

наземних дослідженнях. Запропонований метод апробований на одному з 

районів Автономної Республіки Крим, який в 2013 році постраждав в результаті 

тривалої посухи. Аналіз тематичної карти показав, що в результаті 

несприятливих погодних умов (тривалої посухи) в Красногвардійському районі 

постраждали 54315 га посівів зернових (озимої пшениці та ярого ячменю), при 

цьому економічний збиток від загибелі посівів зернових по 

Красногвардійському району внаслідок несприятливих погодних умов склав 

близько 138.5 млн. грн. Надалі представлені методи і результати планується 

використовувати для створення системи підтримки прийняття рішень на 

регіональному рівні. 
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ВИСНОВКИ 

 

У дисертаційному дослідженні розв’язана задача підвищення точності 

класифікації і завчасності оцінки площ класів земного покриву та забезпечення 

високої точності картографування земної поверхні на великих територіях 

шляхом розроблення методів злиття різнорідних геопросторових даних великих 

обсягів та створення автоматизованої технології картографування. 

Удосконалений метод класифікації земного покриву за супутниковими даними 

великих обсягів на основі використання ансамблю нейронних мереж та 

розроблені методи злиття гетерогенних супутникових даних на рівнях пікселів 

та прийняття рішень для побудови карти реалізовані у створеній 

автоматизованій інформаційній технології картографування для всієї території 

України в межах сервіс-орієнтованого підходу.  

За результатами дисертаційної роботи можна зробити наступні висновки: 

1. Проведений аналіз стану проблеми картографування земного 

покриву на великих територіях проказав, що на сьогодні переважна більшість 

існуючих карт побудована на основі супутникових даних низького 

просторового розрізнення. Карти з високим просторовим розрізненням 

створено для невеликих територій, а існуюча єдина глобальна карта 

GlobeLand30-2010 характеризується низькою точністю і не враховує 

територіальних відмінностей, пов’язаних з кліматом та різнорідністю класів 

земного покриву. Тому актуальною є задача побудови карти земного покриву 

для великих територій, яку автор пропонує розв’язувати шляхом злиття 

різнорідних даних. 

2. Розроблено метод злиття геопросторових супутникових даних на 

рівні пікселів, у якому розширюється простір ознак для картографування 

земного покриву шляхом інтеграції різночасових даних різної природи. 

Розроблений метод злиття оптичних та радарних геопросторових даних 

дозволив збільшити точність класифікації на 7,5% у порівнянні з випадком, 

коли використовуються лише оптичні дані.  
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3. Отримав подальший розвиток метод ансамблевої класифікації 

різнорідних геопросторових даних шляхом використання ансамблю нейронних 

мереж. Застосування ансамблю дозволяє підвищити точність класифікації 

земного покриву в порівнянні з окремою нейронною мережею більше ніж на 

15% для ярих культур та на 6,5% для необроблюваних земель за рахунок 

об’єднання апостеріорних ймовірностей від окремих класифікаторів та 

обчислення середнього значення ймовірності належності вхідного образу до 

заданого класу. 

4. Вперше розроблено методи злиття даних на рівні прийняття рішень 

для побудови карти земного покриву для великих територій. Використання 

розроблених методів злиття даних дозволило підвищити на 8% загальну 

точність класифікації земного покриву для території України порівняно з 

існуючою картою GlobeLand30-2010. 

5. Розроблені методи злиття геопросторових даних реалізовані у 

формі сервіс-орієнтованої автоматизованої інформаційної технології. Проведені 

дослідження щодо оцінки ефективності сервіс-орієнтованої системи різної 

апаратної конфігурації і різних функціональних елементів. В результаті 

дослідження виявлено, що для забезпечення ефективності роботи 

автоматизованої інформаційної технології геопросторові дані та програмний 

код необхідно зберігати та обробляти на одному сховищі. 

6. Використовуючи запропоновану автоматизовану технологію 

розв’язано задачу картографування земного покриву для всієї території України 

за 1990, 2000 і 2010 рік з 30-метровим просторовим розрізненням. Загальна 

точність класифікації для території України за областями становить не менше 

88% і в середньому 97% при валідації на незалежній тестової вибірці. Також 

вирішено проблеми оцінки збитків від посухи та порушення сівозміни. 

Побудовано карти земного покриву для території Київської області протягом 

2013-2015 років. Для покращення достовірності карт земного покриву 

запропоновано метод злиття растрової та векторної інформації з використанням 

меж полігонів, що дає можливість покращити точність на 5,6% відносно 
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початкової карти класифікації.  

Отримані в ході дисертаційного дослідження карти земного покриву 

включено до складу глобального геопросторового шару оброблюваних земель. 
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