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Àíîòàö³ÿ. Ðîçâèòîê ñó÷àñíèõ òåõíîëîã³é ñïîñòåðåæåííÿ Çåìë³, çá³ëüøåííÿ îáñÿãó â³äêðè-
òèõ äàíèõ òà ðîçðîáëåííÿ íîâèõ ï³äõîä³â äî ¿õíüîãî îáðîáëåííÿ â³äêðèâàþòü íîâ³ ìîæ-
ëèâîñò³ ó ïðîâåäåíí³ ïðèêëàäíèõ äîñë³äæåíü åêîíîì³÷íî¿ àêòèâíîñò³ ëþäñòâà. Îñíîâíèì
ï³äõîäîì ó ö³é ãàëóç³ º çàñòîñóâàííÿ ìåòîä³â ãëèáèííîãî íàâ÷àííÿ ó ïðîöåñàõ îáðîáëåí-
íÿ äàíèõ òà àíàë³çó ¿õí³õ ÷àñîâèõ ðÿä³â. Ó ö³é ðîáîò³ âèêîíàíî îãëÿä áàçèñíèõ ðîçä³ë³â
ãëèáèííîãî íàâ÷àííÿ (ç ïîãëÿäó ãåîïðîñòîðîâîãî àíàë³çó): ï³äâèùåííÿ ð³âíÿ ðîçð³çíåííÿ
ãðàô³÷íèõ äàíèõ, âèêîðèñòàííÿ òðàíñôåðíîãî íàâ÷àííÿ (transfer learning) äëÿ îïòèì³çàö³¿
ïðîöåñ³â íàâ÷àííÿ, ìàñøòàáóâàííÿ ãëèáîêèõ íåéðîííî-ìåðåæåâèõ ìîäåëåé òà àíàë³çó ÷à-
ñîâèõ ðÿä³â çà äîïîìîãîþ ðåêóðåíòíèõ íåéðîííèõ ìåðåæ.

Êëþ÷îâ³ ñëîâà: ãëèáèííå íàâ÷àííÿ, òðàíñôåðíå íàâ÷àííÿ (transfer learning), ñóïóòíèêîâ³
äàí³, ãåîïðîñòîðîâ³ äàí³, ðåêóðåíòí³ íåéðîíí³ ìåðåæ³.

ÂÑÒÓÏ

Îñòàíí³ ðîêè õàðàêòåðèçóþòüñÿ ïîÿâîþ ó â³ëüíîìó äîñòóï³ ãåîïðîñòîðîâèõ
äàíèõ, çîêðåìà ñóïóòíèêîâèõ äàíèõ âèñîêîãî ïðîñòîðîâîãî òà ÷àñîâîãî
ðîçð³çíåííÿ. Ïåíòàáàéòè ñóïóòíèêîâèõ çí³ìê³â ñòàëè çàãàëüíîäîñòóïíèìè,
á³ëüø³ñòü àëãîðèòì³â çäîáóâàííÿ ³íôîðìàö³¿ ç öèõ çîáðàæåíü ñüîãîäí³ º øè-
ðîêî çàñòîñîâíèìè, à ñó÷àñíà îá÷èñëþâàëüíà òåõí³êà íà îñíîâ³ õìàðíèõ òåõ-
íîëîã³é äàº çìîãó çàñòîñîâóâàòè ö³ àëãîðèòìè ó ãëîáàëüíîìó ìàñøòàá³. ßê
íàñë³äîê, ãåîïðîñòîðîâ³ äàí³ íèí³ åôåêòèâíî âèêîðèñòîâóþòü äëÿ ðîçâ’ÿçàííÿ
øèðîêîãî êîëà ïðèêëàäíèõ çàäà÷.

Ïðèêëàäîì çàäà÷³, ÿêó ìîæíà ðîçâ’ÿçàòè íà îñíîâ³ ãåîïðîñòîðîâèõ äàíèõ,
º åêîíîì³÷íèé ìîí³òîðèíã ä³ÿëüíîñò³ â ðåã³îíàõ øëÿõîì âèçíà÷åííÿ òàêèõ ³íäè-
êàòîð³â, ÿê åêîíîì³÷íà àêòèâí³ñòü òà á³äí³ñòü íàñåëåííÿ [1]. Ó á³ëüøîñò³ ñó÷àñíèõ
äîñë³äæåíü ó öüîìó íàïðÿìêó ðîçãëÿäàþòü àãðîåêîíîì³êó àáî åêîíîì³÷íó îö³íêó
íàñë³äê³â ñòèõ³éíèõ ëèõ ÷è íàäçâè÷àéíèõ ñèòóàö³é. Çîêðåìà ó ðîáîò³ [2] çä³éñíå-
íî åêîíîì³÷íå îö³íþâàííÿ çáèòê³â, çàâäàíèõ ïîæåæåþ ó ì. Õàéôà (²çðà¿ëü)
ó 2016 ð. Âèêîðèñòàííÿ ñóïóòíèêîâèõ äàíèõ Planet äàëî ìîæëèâ³ñòü îö³íèòè çà-
ãàëüíó ïëîùó ïîøêîäæåíèõ äåðåâ òà ¿õíþ ê³ëüê³ñòü (çà îö³íêîþ îáñÿã çáèòê³â ó
ì³ñüêîìó ë³ñ³ ñòàíîâèâ 41�10 ìëí äîë. ÑØÀ). Ó [3] íàâåäåíî ï³äõ³ä äî îö³íþâàí-
íÿ çáèòê³â â³ä ïîñóõè, ùî ´ðóíòóºòüñÿ íà òåõíîëîã³¿ çëèòòÿ ñóïóòíèêîâèõ äàíèõ
ð³çíî¿ ïðèðîäè òà ð³çíèõ òèï³â ñåíñîð³â. Îö³íêà åêîíîì³÷íîãî çáèòêó â Îäåñüê³é
îáëàñò³ â³ä çàãèáåë³ ïîñ³â³â çåðíîâèõ âíàñë³äîê íåñïðèÿòëèâèõ óìîâ ñòàíîâèëà
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ó 2020 ð. áëèçüêî 338 òèñ. ãà ïîñ³â³â. Ùå îäí³ºþ çàäà÷åþ íà îñíîâ³ ñóïóòíèêîâèõ
äàíèõ º îö³íþâàííÿ åêîíîì³÷íèõ çáèòê³â â³ä ïîâåíåé. Öÿ ³íôîðìàö³ÿ º äóæå êî-
ðèñíîþ ï³ä ÷àñ ðîçïîä³ëó ðåñóðñ³â äëÿ â³äíîâëåííÿ òà ðåêîíñòðóêö³¿ àáî ïîïåðåä-
íüîãî åêîíîì³÷íîãî îö³íþâàííÿ çáèòê³â â³ä ïîâåí³, ùî ñïðèÿº âðåãóëþâàííþ
êðèçè ï³ñëÿ êàòàñòðîôè [4]. Îäíèì ³ç íàéâàæëèâ³øèõ àñïåêò³â çàñòîñóâàííÿ öèõ
ï³äõîä³â äî àíàë³çó ñóïóòíèêîâèõ äàíèõ º ìîæëèâ³ñòü ïðîâåäåííÿ ðåòðîñïåêòèâ-
íîãî àíàë³çó ñòèõ³éíèõ ëèõ äëÿ ïîäàëüøî¿ îö³íêè ðèçèê³â. Ó [5] íàâåäåíî àíàë³ç
ñòèõ³éíèõ ëèõ â Óãîðùèí³ ïðîòÿãîì 1998–2001 ðð.

Ñüîãîäí³ ãåîïðîñòîðîâ³ äàí³ º íåâ³ä’ºìíèì ³íñòðóìåíòîì, ùî äàº ìîæ-
ëèâ³ñòü ïðîãíîçóâàòè òà â³çóàë³çóâàòè íàäçâè÷àéí³ ñèòóàö³¿ äëÿ ñèñòåì ï³äòðèì-
êè ïðèéíÿòòÿ ð³øåíü, ùî âèêîðèñòîâóþòüñÿ ì³æíàðîäíîþ ñï³ëüíîòîþ ç óïðàâ-
ë³ííÿ íàäçâè÷àéíèìè ñèòóàö³ÿìè [6], òà ó òàêèé ñïîñ³á çä³éñíþâàòè åêîíîì³÷íå
îö³íþâàííÿ. Ñó÷àñí³ ìåòîäè îáðîáëåííÿ òà àíàë³çó ñóïóòíèêîâèõ äàíèõ äàþòü
ìîæëèâ³ñòü çä³éñíþâàòè îö³íþâàííÿ åêîíîì³÷íèõ ïîêàçíèê³â âàëîâîãî
âíóòð³øíüîãî ïðîäóêòó [7], âïëèâó ñïîñîá³â çä³éñíåííÿ ñ³ëüñüêîãîñïîäàðñüêî¿
ä³ÿëüíîñò³ íà ïðîäóêòèâí³ñòü ´ðóíò³â [8], âàðòîñò³ çåìë³ [9] àáî âïëèâó âîºííîãî
êîíôë³êòó íà ´ðóíòîâèé ïîêðèâ òà çåìëåêîðèñòóâàííÿ [10]. Àêòóàëüíîþ º çàäà-
÷à âèçíà÷åííÿ òà ìîí³òîðèíãó äèíàì³êè çì³íè ïîêàçíèê³â ó ÷àñ³. Ðîçâ’ÿçàííÿ
ö³º¿ çàäà÷³ íàâåäåíî â [11], îäíàê ëèøå äëÿ âèïàäêó äóæå ñïåöèô³÷íî¿ çàäà÷³
âèçíà÷åííÿ âîëîãîñò³ ´ðóíò³â. Òîìó ïîòð³áíî àäàïòóâàòè öåé ï³äõ³ä äî êëà-
ñèô³êàö³¿ ãåîïðîñòîðîâèõ äàíèõ òà çàáåçïå÷åííÿ ìîæëèâîñò³ çàñòîñóâàííÿ ìå-
òîä³â ãëèáèííîãî íàâ÷àííÿ äëÿ ðîçâ’ÿçàííÿ çàäà÷ åêîíîì³÷íîãî ìîí³òîðèíãó íà
îñíîâ³ ãåîïðîñòîðîâèõ äàíèõ.

Ó ö³é ñòàòò³ âèêîíàíî àíàë³ç íàÿâíèõ ìåòîä³â îáðîáëåííÿ òà àíàë³çó ñóïóò-
íèêîâèõ äàíèõ, ÿê³ ìîæíà âèêîðèñòàòè äëÿ ðîçâ’ÿçàííÿ àêòóàëüíèõ ïðèêëàäíèõ
çàäà÷ åêîíîì³÷íîãî ìîí³òîðèíãó íà îñíîâ³ ãëèáèííîãî íàâ÷àííÿ. Íàâåäåí³ ìåòî-
äè ðîáîòè ³ç ñóïóòíèêîâèìè äàíèìè äàþòü çìîãó ðîçâ’ÿçàòè íèçêó ïðîáëåì, ïî-
â’ÿçàíèõ ç îáìåæåííÿìè êëàñè÷íèõ ï³äõîä³â ãåîïðîñòîðîâîãî àíàë³çó, ïðîáëåìè
Big Data ³ äàþòü ìîæëèâ³ñòü ïîêðàùèòè ïîêàçíèêè òî÷íîñò³ òà ÿêîñò³ ðåçóëü-
òàò³â äîñë³äæåíü ó ñôåð³ äèñòàíö³éíîãî çîíäóâàííÿ Çåìë³. Êëþ÷îâèìè òåõíî-
ëîã³ÿìè ó ðîçâèòêó òà ðîçðîáëåíí³ öèõ ï³äõîä³â º ï³äâèùåííÿ ðîçð³çíåííÿ çîá-
ðàæåíü, ùî äàº çìîãó ïîêðàùóâàòè ÿê³ñòü äàíèõ íà åòàï³ ¿õíüîãî ïîïåðåäíüîãî
îáðîáëåííÿ; òðàíñôåðíå íàâ÷àííÿ, ùî äàº ìîæëèâ³ñòü îïòèì³çóâàòè ïðîöåñ
íàâ÷àííÿ é ìàñøòàáóâàííÿ ìîäåëåé ãëèáèííîãî íàâ÷àííÿ; êëàñèô³êàö³ÿ ÷àñîâèõ
ðÿä³â áàãàòîâèì³ðíèõ äàíèõ.

ÀÍÀË²Ç ÍÀßÂÍÈÕ ÌÅÒÎÄ²Â ÒÀ ÌÎÄÅËÅÉ ÃËÈÁÈÍÍÎÃÎ ÍÀÂ×ÀÍÍß
ÄËß ÐÎÇÂ’ßÇÀÍÍß ÏÐÈÊËÀÄÍÈÕ ÇÀÄÀ×

Îñòàíí³ìè ðîêàìè äëÿ ðîçâ’ÿçàííÿ ïðèêëàäíèõ çàäà÷ íà îñíîâ³ âåëèêèõ îáñÿã³â
äàíèõ àêòèâíî ðîçâèâàþòü ³íòåëåêòóàëüí³ ìåòîäè îáðîáëåííÿ ³íôîðìàö³¿ òà ìå-
òîäè ãëèáèííîãî íàâ÷àííÿ. Íàéá³ëüø ³íòåíñèâíî ö³ ìåòîäè ðîçðîáëÿþòü ó ãàëóç³
êîìï’þòåðíîãî çîðó é îáðîáëåííÿ òåêñòîâî¿ ³íôîðìàö³¿ [12]. Ñó÷àñí³ ìåòîäè
³íòåëåêòóàëüíîãî àíàë³çó ñóïóòíèêîâèõ äàíèõ ´ðóíòóþòüñÿ íà ìåòîäàõ ãëèáèííî-
ãî íàâ÷àííÿ ç âèêîðèñòàííÿì çãîðòêîâèõ àáî ðåêóðåíòíèõ íåéðîííèõ ìåðåæ
³ äàþòü çìîãó ðîçâ’ÿçóâàòè çàäà÷³ êëàñèô³êàö³¿ òà ðåãðåñ³¿ ñóïóòíèêîâèõ äàíèõ,
à òàêîæ çä³éñíþâàòè ¿õíþ ñåìàíòè÷íó ðîçì³òêó. Âàæëèâèì âèêëèêîì ó ö³é ãà-
ëóç³ º ïîòðåáà ó ðîçðîáëåíí³ ìåòîä³â ãàðìîí³çàö³¿ ñóïóòíèêîâèõ äàíèõ ð³çíî¿
ïðèðîäè (îïòè÷íèõ òà ðàäàðíèõ) ç ð³çíèì ïðîñòîðîâèì ³ ÷àñîâèì ðîçð³çíåííÿì,
à òàêîæ ôîðìóâàííÿ ðÿä³â äàíèõ âèñîêîãî ðîçð³çíåííÿ, ãîòîâèõ äî ïîäàëüøîãî
àíàë³çó (analysis ready data). Ö³ ìàòåìàòè÷í³ ìåòîäè ðîçðîáëåíî äëÿ äàíèõ çîáðà-
æåíü ³íøîãî âèäó — çâè÷àéíèõ ôîòîãðàô³é [13, 14], òåêñò³â [15], çâóê³â [16].
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Ïðîòÿãîì îñòàíí³õ ðîê³â ðîçðîáëåíî íîâèé âèä íåéðîííèõ ìåðåæ, ÿê³ ìàþòü
âåëèê³ ïåðñïåêòèâè ó ðîçâ’ÿçàíí³ öèõ çàäà÷, à ñàìå ãåíåðàòèâí³ çìàãàëüí³ ìåðåæ³
(generative adversarial networks, GANs) [17]. Àêòóàëüíîþ º çàäà÷à ðîçðîáëåííÿ òà
àäàïòàö³¿ GANs äëÿ ðîáîòè ³ç ñóïóòíèêîâèìè äàíèìè ç îãëÿäó íà ñïåöèô³êó ñóïóò-
íèêîâèõ çí³ìê³â. Âèñîêó åôåêòèâí³ñòü ïîêàçàëè ðåêóðåíòí³ íåéðîíí³ ìåðåæ³ ç êî-
ðîòêîñòðîêîâîþ òà äîâãîñòðîêîâîþ ïàì’ÿòòþ (LSTM), ùî âæå òàêîæ çàñòîñîâó-
þòüñÿ äëÿ ðîçâ’ÿçàííÿ çàäà÷ êëàñèô³êàö³¿ ñóïóòíèêîâèõ äàíèõ [18].

Ï³ä ÷àñ ðîçâ’ÿçàííÿ ïðèêëàäíèõ çàäà÷ ÷àñòî âèêîðèñòîâóþòü ã³áðèäí³ íåéðî-
ìåðåæåâ³ ìîäåë³. Íàïðèêëàä, ó [19] çàñòîñîâàíî ìåòîäè ãëèáèííîãî íàâ÷àííÿ äëÿ
îö³íþâàííÿ ïîãîäèííî¿ ãëîáàëüíî¿ ñîíÿ÷íî¿ ðàä³àö³¿ (GSR) â³ä ãåîñòàö³îíàðíîãî
ñóïóòíèêà, äå äëÿ îö³íþâàííÿ GSR çàïðîïîíîâàíî ã³áðèäíó ãëèáèííó ìåðåæó, ÿêà
ñêëàäàºòüñÿ ç³ çãîðòêîâî¿ íåéðîííî¿ ìåðåæ³ (CNN), áàãàòîøàðîâîãî ïåðñåïòðîíà
(MLP) äëÿ çâ’ÿçêó ìîäåëåé òà äîäàòêîâî¿ ³íôîðìàö³¿ ïðî ÷àñ/ì³ñöå ðîçòàøóâàííÿ.

Îäí³ºþ ç ïðîáëåì ï³ä ÷àñ ðîçâ’ÿçàííÿ ïðèêëàäíèõ çàäà÷ íà îñíîâ³ ñóïóòíè-
êîâèõ äàíèõ º òå, ùî á³ëüø³ñòü ³ç íèõ ìàþòü íèçüêå ïðîñòîðîâå ðîçð³çíåííÿ. ßê
ïðèêëàä ó [20] âèêîðèñòàíî ñóïóòíèêîâ³ ïðîäóêòè ³ç ïðîñòîðîâèì ðîçð³çíåííÿì
â³ä 250 ì äî 1 êì äëÿ âèÿâëåííÿ äèìó â ë³ñîâ³é ïîæåæ³ çà äîïîìîãîþ íåéðîííî¿
ìåðåæ³ çâîðîòíîãî ïîøèðåííÿ. Âèêîðèñòàííÿ äàíèõ íèçüêîãî ïðîñòîðîâîãî
ðîçð³çíåííÿ çóìîâëåíî òèì, ùî âîíè äàþòü ìîæëèâ³ñòü îö³íèòè ïîøèðåííÿ
äèìó ï³ä ÷àñ ïîæåæ³ çà ðàõóíîê ñâîãî ÷àñòîãî îíîâëåííÿ òà âåëèêîãî îõîïëåííÿ
òåðèòîð³¿, ùî çí³ìàºòüñÿ çà îäèí ðàç. Ïðîòå ÷åðåç íèçüêå ïðîñòîðîâå
ðîçð³çíåííÿ ñêëàäíî âèÿâèòè àêòèâí³ ïîæåæ³ òà ¿õíº ïîøèðåííÿ.

ÀÍÀË²Ç ÍÀßÂÍÈÕ ÌÅÒÎÄ²Â ÄËß Ï²ÄÂÈÙÅÍÍß ÐÎÇÐ²ÇÍÅÍÍß
ÍÀ ÇÍ²ÌÊÀÕ ÒÀ ÇÎÁÐÀÆÅÍÍßÕ

Çàäà÷à ï³äâèùåííÿ ïðîñòîðîâîãî ðîçð³çíåííÿ çîáðàæåííÿ (super-resolution)
âèíèêàº â áàãàòüîõ ïðèêëàäíèõ ñôåðàõ ï³ä ÷àñ îáðîáëåííÿ ÿê çîáðàæåíü, òàê
³ â³äåî [21]. Ïðîñòîðîâå ðîçð³çíåííÿ õàðàêòåðèçóºòüñÿ ù³ëüí³ñòþ ï³êñåë³â íà
çîáðàæåíí³ òà âèì³ðþºòüñÿ â ï³êñåëÿõ íà îäèíèöþ ïëîù³ [21]. Ìåòîäè ï³äâè-
ùåííÿ ïðîñòîðîâîãî ðîçð³çíåííÿ çîáðàæåííÿ ìîæóòü âèêîðèñòîâóâàòè
äåê³ëüêà çîáðàæåíü íèçüêîãî ïðîñòîðîâîãî ðîçð³çíåííÿ äëÿ ñòâîðåííÿ îäíîãî
çîáðàæåííÿ âèñîêîãî ðîçð³çíåííÿ, àáî æ ïðàöþâàòè âèêëþ÷íî ç îäíèì
âõ³äíèì çîáðàæåííÿì íèçüêîãî ïðîñòîðîâîãî ðîçð³çíåííÿ. Ðîçâ’ÿçàííÿ çàäà÷³
ç âèêîðèñòàííÿì äåê³ëüêîõ âõ³äíèõ çîáðàæåíü äåòàëüíî îïèñàíî â [21]. Ðîç-
ãëÿíåìî ðîçâ’ÿçàííÿ çàäà÷³ çà íàÿâíîñò³ ëèøå îäíîãî âõ³äíîãî çîáðàæåííÿ.

Íàéïðîñò³øèì ìåòîäîì äëÿ çá³ëüøåííÿ ïðîñòîðîâîãî ðîçð³çíåííÿ çîáðàæåí-
íÿ º çàñòîñóâàííÿ ³íòåðïîëÿö³¿ (ìåòîäó íàéáëèæ÷îãî ñóñ³äà, á³ë³í³éíî¿ ³íòåðïî-
ëÿö³¿, á³êóá³÷íî¿ ³íòåðïîëÿö³¿, ñïëàéí³â òîùî). Íåäîë³êîì öüîãî ï³äõîäó º òå, ùî
â³í àæ í³ÿê íå âðàõîâóº ñåìàíòèêè çîáðàæåííÿ òà êîíòóðè îá’ºêò³â. ßê íàñë³äîê,
îòðèìàíå çîáðàæåííÿ ì³ñòèòü áàãàòî ðîçìèòòÿ (blur). ²íøèé ï³äõ³ä, çàñòîñîâàíèé
äëÿ çá³ëüøåííÿ ïðîñòîðîâîãî ðîçð³çíåííÿ çîáðàæåííÿ, ´ðóíòóºòüñÿ íà ðîçð³äæå-
íîìó êîäóâàíí³ [22]. Ó á³ëüøîñò³ ðîçð³äæåíèõ ìåòîä³â ïðèïóñêàþòü, ùî êîæíà
ïàðà ôðàãìåíò³â (patch) íà çîáðàæåííÿõ ç íèçüêèì òà âèñîêèì ðîçð³çíåííÿì ìàº
îäíàêîâ³ êîåô³ö³ºíòè êîäóâàííÿ ó ïðîñòîð³ ôðàãìåíò³â [23], ³ ÿê íàñë³äîê ôðàã-
ìåíòè çîáðàæåííÿ ç âèñîêèì ðîçð³çíåííÿì ìîæíà ïðåäñòàâèòè ðîçð³äæåíèìè êî-
äîâèìè ôðàãìåíòàìè çîáðàæåííÿ ç íèçüêèì ðîçð³çíåííÿì. Òîìó ñïåðøó íàâ÷à-
þòü ïàðè ñëîâíèê³â äëÿ ôðàãìåíò³â çîáðàæåíü ç íèçüêèì òà âèñîêèì ðîçð³çíåí-
íÿì. Ï³ñëÿ ÷îãî çîáðàæåííÿ ç âèñîêèì ðîçð³çíåííÿì ìîæíà îäåðæàòè çà
äîïîìîãîþ âèâ÷åíîãî ñëîâíèêà äëÿ ôðàãìåíò³â çîáðàæåíü ç âèñîêèì ðîçð³çíåí-
íÿì òà êîäóâàííÿì, ùî îòðèìóþòü çà äîïîìîãîþ âèâ÷åíîãî ñëîâíèêà äëÿ ôðàã-
ìåíò³â çîáðàæåíü ç íèçüêèì ðîçð³äæåííÿì [23].
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Ç íàñòàííÿì åðè ðîçâèòêó ìåòîä³â òà ìîäåëåé ãëèáèííîãî íàâ÷àííÿ äëÿ ðîç-
â’ÿçàííÿ ð³çíèõ ïðèêëàäíèõ ïðîáëåì çàäà÷ó ï³äâèùåííÿ ïðîñòîðîâîãî
ðîçð³çíåííÿ çîáðàæåííÿ ïî÷àëè ðîçâ’ÿçóâàòè òàêîæ ç âèêîðèñòàííÿì ìåòîä³â
ãëèáèííîãî íàâ÷àííÿ. Ìåòîä ³ç çàñòîñóâàííÿì çãîðòêîâèõ íåéðîííèõ ìåðåæ äî
ðîçâ’ÿçàííÿ ö³º¿ çàäà÷³ çàïðîïîíîâàíî ó 2015 ð. Â³í ìàº íàçâó Super-Resolution
Convolutional Neural Network (SRCNN) [24]. Ïðîòå ó ö³é ðîáîò³ çàïðîïîíîâàíî
íå «end-to-end» ð³øåííÿ, à ðåêîìåíäîâàíî ñïî÷àòêó çá³ëüøèòè çîáðàæåííÿ äî
íåîáõ³äíîãî ðîçì³ðó çà äîïîìîãîþ ñòàíäàðòíîãî ìåòîäó á³êóá³÷íî¿ ³íòåðïî-
ëÿö³¿, à ëèøå ï³ñëÿ öüîãî çàñòîñîâóâàòè çàïðîïîíîâàíó íåéðîííó ìåðåæó äëÿ
ïîêðàùåííÿ ÿêîñò³ îòðèìàíîãî çîáðàæåííÿ. ßê îö³íêó ðîáîòè ìîäåë³ äëÿ ï³äâè-
ùåííÿ ðîçð³çíåííÿ çîáðàæåííÿ âèêîðèñòàíî ñòàíäàðòíó îö³íêó ï³êîâîãî
â³äíîøåííÿ ñèãíàëó äî øóìó Peak Signal to Noise Ratio (PSNR) [25].

Ïîêðàùåííÿ ìåòîäó SRCNN çàïðîïîíîâàíî ó [26] ç âèêîðèñòàííÿì Very Deep
Super Resolution (VDSR) ìîäåë³. Çà îñíîâó âçÿòî ìîäåëü SRCNN, ïðîòå çãîðòêè âå-
ëèêîãî ðîçì³ðó (5 5� òà 9 9� ) çàì³íåíî íà ïîñë³äîâí³ñòü çãîðòîê ðîçì³ðó 3 3� , ÿê öå
çàïðîïîíîâàíî ó ìîäåë³ VGG äëÿ êëàñèô³êàö³¿ çîáðàæåíü [27]. Öÿ VDSR ìîäåëü
ñêëàäàëàñÿ ç 20 øàð³â, íà â³äì³íó â³ä SRCNN ìîäåë³, ÿêà ìàëà òðè øàðè. Äî òîãî æ,
ìîäåëü VDSR íàìàãàºòüñÿ âèâ÷èòè çàëèøîê ì³æ ö³ëüîâèì çîáðàæåííÿì òà ³íòåð-
ïîëüîâàíèì, à íå âèâ÷àòè ïîâí³ñòþ ïåðåâåäåííÿ ç îäíîãî çîáðàæåííÿ â ³íøå, ÿê öå
áóëî â ìîäåë³ SRCNN.

Ïðîáëåìîþ ïîïåðåäí³õ äâîõ ìåòîä³â º çàñòîñóâàííÿ ³íòåðïîëÿö³¿ íà ïî÷àò-
êîâîìó åòàï³. Öå ïðèçâîäèòü äî âèêîðèñòàííÿ âåëèêî¿ ê³ëüêîñò³ ïàðàìåòð³â ó
ìîäåëÿõ, à òàêîæ óíåìîæëèâëþº âèâ÷åííÿ ìîäåëëþ ïàðàìåòð³â äëÿ çä³éñíåííÿ
ñàìå ïðîöåäóðè çá³ëüøåííÿ ðîçì³ðíîñò³ çí³ìêó. Äëÿ ðîçâ’ÿçàííÿ öèõ ïðîáëåì
çàïðîïîíîâàíî ìîäåëü Fast Super-Resolution Convolutional Neural Networks
(FSRCNN) [28]. Íà âõ³ä ìîäåë³ ïîäàâàëè çîáðàæåííÿ ç íèçüêèì ðîçð³çíåííÿì
áåç áóäü-ÿêèõ ïîïåðåäí³õ ïåðåòâîðåíü (ðèñ. 1). Òàêîæ òóò äîäàòêîâî âèêîðèñòà-
íî çãîðòêó 1 1� ³ çàì³íåíî ôóíêö³þ àêòèâàö³¿ ç Rectified Linear Unit (ReLU) íà
Parametric Rectified Linear Unit (PReLU). Äëÿ íàâ÷àííÿ ìîäåë³ ï³äâèùåííÿ
ðîçð³çíåííÿ çîáðàæåííÿ âèêîðèñòàíî çâîðîòíó çãîðòêó (deconvolutional) øàð³â,
ùî äàëî çìîãó íàâ÷àòè ìîäåëü ó ñïîñ³á «end-to-end».

Ìåòîä, ùî ïðàöþº çà ñõîæèì ïðèíöèïîì, çàïðîïîíîâàíî ó [29]. Â³í ìàº íà-
çâó Efficient Sub-Pixel Convolutional Neural Network (ESPCN). Àðõ³òåêòóðà ö³º¿
ìåðåæ³ çà ñõîæèì ïðèíöèïîì ´ðóíòóºòüñÿ íà âèêîðèñòàíí³ çãîðòêîâèõ øàð³â,
ïðîòå â ê³íö³ âèêîðèñòîâóþòü íå çâîðîòíó çãîðòêó (deconvolutional) øàð³â,
à ñóáï³êñåëüí³ çãîðòêîâ³ øàðè (ðèñ. 2). Öÿ ³äåÿ ñõîæà íà âèêîðèñòàííÿ ³íñòðó-
ìåíòàð³þ position-sensitive score maps ï³ä ÷àñ äåòåêòóâàííÿ îá’ºêò³â [30].
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Ðèñ. 1. Ïîð³âíÿííÿ àðõ³òåêòóð ìîäåëåé SRCNN òà FSRCNN [28]



Ìîäåë³ Enhanced Deep Super-Resolution network (EDSR) òà SRResNet [17]
âèêîðèñòîâóþòü ³äåþ ResNet äëÿ ï³äâèùåííÿ ðîçð³çíåííÿ çîáðàæåíü. Ïðîòå â
SRResNet âèäàëåíî íåë³í³éíèé øàð ç ReLU àêòèâàö³ºþ, à â EDSR âèäàëåíî
øàðè íîðìàë³çàö³¿ äàíèõ (batch normalization). Ó [17] åêñïåðèìåíòàëüíî ïîêàçà-
íî, ùî ö³ ìîäèô³êàö³¿ äàþòü çìîãó îòðèìóâàòè á³ëüø ÿê³ñí³ çîáðàæåííÿ íà âè-
õîä³ ìîäåë³ òà äîïîìàãàþòü çìåíøèòè îáñÿã ïàì’ÿò³, âèêîðèñòîâóâàíî¿ äëÿ
íàâ÷àííÿ ìîäåë³.

Ó ðîáîò³ [31] çàïðîïîíîâàíî êàñêàäíó ìîäåëü Cascading Residual Network
(CARN) íà îñíîâ³ çàëèøêîâèõ áëîê³â. Ó [32] çàïðîïîíîâàíî ìîäåëü Deep Recursive
Residual Network (DRRN), ùî º ôàêòè÷íî îá’ºäíàííÿì äâîõ ³äåé. Ïåðøà ³äåÿ — öå
âèêîðèñòàííÿ çàëèøêîâèõ áëîê³â, à ³íøà — âèêîðèñòàííÿ Deeply-Recursive
Convolutional Network (DRCN) [33], ùî ´ðóíòóºòüñÿ íà çàñòîñóâàíí³ îäí³º¿ é ò³º¿ ñà-
ìî¿ çãîðòêè â ³òåðàòèâíèé ñïîñ³á äëÿ ïîêðàùåííÿ ðåçóëüòàòó. Â ï³äñóìêó DRRN
ñêëàäàºòüñÿ ç 52 çãîðòêîâèõ øàð³â, ÿê³ íàâ÷àþòüñÿ ó ñïîñ³á «end-to-end».

Ïðîáëåìà âèùåîïèñàíèõ ìåòîä³â ó òîìó, ùî âîíè ìîæóòü ïîêðàùèòè
ðîçð³çíåííÿ çîáðàæåííÿ ó 2–4 ðàçè. Ùîäî ïîêðàùåííÿ ó â³ñ³ì òà á³ëüøå ðàç³â ðîç-
ãëÿíóò³ ìîäåë³ äàþòü íå äóæå ÿê³ñíèé ðåçóëüòàò. Äëÿ ïîäîëàííÿ ö³º¿ ïðîáëåìè çà-
ïðîïîíîâàíî ìåðåæó Laplacian Pyramid Super-Resolution Network (LapSRN) [34].
²äåÿ ö³º¿ ìîäåë³ ïîëÿãàº â ïîåòàïíîìó çá³ëüøåíí³ çîáðàæåííÿ çà äîïîìîãîþ
ï³ðàì³äè (ðèñ. 3). Ôóíêö³ÿ âòðàò º ñóìîþ ôóíêö³é âòðàò íà êîæíîìó ð³âí³ ï³ðàì³äè.
Ùîá îá÷èñëèòè ôóíêö³þ âòðàò íà êîæíîìó ð³âí³ ï³ðàì³äè, òóò çàñòîñîâàíî
á³êóá³÷íó ³íòåðïîëÿö³þ äëÿ çìåíøåííÿ ðîçð³çíåííÿ çîáðàæåííÿ, ÿêå íåîáõ³äíî
â³äòâîðèòè. ßê ôóíêö³þ âòðàò âçÿòî Charbonnier Loss, ùî º á³ëüø ñò³éêîþ äî âè-
êèä³â íà äóìêó àâòîð³â [34].

Óñ³ îïèñàí³ ìåòîäè ïðàöþþòü îäíàêîâî íà áóäü-ÿê³é ÷àñòèí³ çîáðàæåííÿ.
Ïðîòå â ö³ëîìó ìîäåë³ ñë³ä çîñåðåäæóâàòèñÿ íà ÿêèõîñü ÷àñòèíàõ çîáðàæåííÿ
á³ëüøå, í³æ íà ³íøèõ. Äëÿ öüîãî â ãëèáèííîìó íàâ÷àíí³ âèêîðèñòîâóþòü ìå-
õàí³çì óâàãè (attention) [25]. Äëÿ ðåàë³çàö³¿ ö³º¿ ³äå¿ ó [35] çàïðîïîíîâàíî
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Ðèñ. 2. Ïðèêëàä âèêîðèñòàííÿ ñóáï³êñåëüíèõ çãîðòêîâèõ øàð³â ó ìîäåë³ ESPCN [29]

Ðèñ. 3. Ñõåìàòè÷í³ ìîäåë³ SRCNN, FSRCNN, VDSR, DRCN òà LapSRN [34]



Squeeze and Excitation (SE) áëîê, ùî äàº çìîãó íåéðîíí³é ìåðåæ³ çâåðòàòè
á³ëüøó óâàãó íà âàæëèâ³ îçíàêè òà ìåíøó — íà ìåíø âàæëèâ³.

Ó ðîáîò³ [36] çàïðîïîíîâàíî Residual Channel Attention Networks (RCAN) ìî-
äåëü, ùî âèêîðèñòîâóº áëîêè ³ç çàëèøêîâèìè äîâãèìè òà êîðîòêèìè çâ’ÿçêàìè,
à òàêîæ Residual Channel Attention Block (RCAB) áëîêè, ùî º àíàëîãàìè SE áëîê³â.
Çàãàëüíó àðõ³òåêòóðó ö³º¿ ìåðåæ³ íàâåäåíî íà ðèñ. 4. Ó ö³é ìîäåë³ äëÿ ïîð³âíÿííÿ ç
ïîïåðåäí³ìè ìîäåëÿìè ï³ä ÷àñ íàâ÷àííÿ âèêîðèñòàíî ôóíêö³þ âòðàò L1.

Àëüòåðíàòèâíèì ï³äõîäîì äî ï³äâèùåííÿ ðîçð³çíåííÿ çîáðàæåíü º âèêîðèñ-
òàííÿ Generative Adversarial Networks (GAN) [37], ÿê³ ñêëàäàþòüñÿ ç äâîõ íåéðîí-
íèõ ìåðåæ — ãåíåðàòîðà òà äèñêðèì³íàòîðà ³ íàâ÷àþòüñÿ çà ïðàâèëîì íàâ÷àííÿ áåç
ó÷èòåëÿ. Âïåðøå öåé ï³äõ³ä çàïðîïîíîâàíî ó [38] ï³ä íàçâîþ Super Resolution
Generative Adversarial Networks (SRGAN). ²äåÿ ìîäåë³ º òàêîþ. Îäíà íåéðîííà ìå-
ðåæà (ãåíåðàòîð) ïîðîäæóº çîáðàæåííÿ âèùîãî ðîçð³çíåííÿ, ³íøà íåéðîííà ìåðåæà
(äèñêðèì³íàòîð) íàìàãàòèìåòüñÿ âèçíà÷èòè, ÿêèì º öå çîáðàæåííÿ — ñïðàâæí³ì ÷è
çãåíåðîâàíèì ìåðåæåþ. Íàâ÷àííÿ ìîäåëåé çàâåðøóºòüñÿ òîä³, êîëè ïåðøà ìåðåæà
íàâ÷èòüñÿ ãåíåðóâàòè «ñïðàâæí³» çîáðàæåííÿ ï³äâèùåíîãî ðîçð³çíåííÿ, ÿê³ ³íøà
ìåðåæà íå çìîæå â³äð³çíèòè â³ä ñïðàâæí³õ. Àðõ³òåêòóðè äèñêðèì³íàòîðà òà ãåíåðà-
òîðà ìîäåë³ SRGAN ´ðóíòóþòüñÿ íà ìåðåæ³ ResNet ³ çîáðàæåí³ íà ðèñ. 5. Òóò òàêîæ
çàïðîïîíîâàíî äëÿ ïîêðàùåííÿ ðåçóëüòàòó çàì³íèòè ñòàíäàðòíó ôóíêö³þ âòðàò
MSE íà ôóíêö³þ âòðàò òèïó «perceptual loss» [39], ÿêó îá÷èñëþþòü íà îñíîâ³
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Ðèñ. 4. Àðõ³òåêòóðà Residual Channel Attention Networks ìîäåë³ [36]

Ðèñ. 5. Àðõ³òåêòóðà ãåíåðàòîðà òà äèñêðèì³íàòîðà â ìîäåë³ SRGAN [38]



îçíàê, îòðèìàíèõ çà äîïîìîãîþ ïîïåðåäíüî íàâ÷åíî¿ ìåðåæ³ VGG. Äëÿ íàâ÷àííÿ
GAN ÿê çìàãàëüíó ôóíêö³þ âòðàò (adversarial loss) âèêîðèñòàíî ñòàíäàðòíó
ôóíêö³þ âòðàò — á³íàðíó ïåðåõðåñíó åíòðîï³þ (cross-entropy) [38].

Ó ðîáîò³ [40] ³äåþ âèêîðèñòàííÿ GAN äëÿ ï³äâèùåííÿ ðîçð³çíåííÿ ìîäèô³êî-
âàíî øëÿõîì çàñòîñóâàííÿ CycleGAN [41], ùî ´ðóíòóºòüñÿ íà íàâ÷àíí³ ìîäåë³ ïå-
ðåòâîðåííÿ çîáðàæåííÿ ç íèçüêèì ðîçð³çíåííÿì ó çîáðàæåííÿ ç âèñîêèì ðîçð³çíåí-
íÿì, àëå áåç íàÿâíîñò³ øóìó òà ðîçìèòòÿ, à òàêîæ íàâïàêè. Çàïðîïîíîâàíèé ìåòîä
îòðèìàâ íàçâó Cycle-in-Cycle Generative Adversarial Networks (CinCGAN). Äî òîãî
æ, çàì³íåíî ñòàíäàðòíó çìàãàëüíó ôóíêö³þ âòðàò (á³íàðíó ïåðåõðåñíó åíòðîï³þ) íà
MSE [42], ùî äàëî çìîãó îòðèìàòè á³ëüø ÷³òê³ ðåçóëüòàòè. Òàêîæ äîäàíî øòðàôí³
ôóíêö³¿ âòðàò êîíñèñòåíö³¿ â öèêë³ (cycle consistency loss) òà ³äåíòè÷íîñò³ (identity
loss) ó âèãëÿä³ L2 òà L1 íîðì â³äïîâ³äíî. Çàãàëüíó ôóíêö³þ âòðàò ï³ä ÷àñ íàâ÷àííÿ
ìîäåë³ îá÷èñëþâàëè ÿê ñóìó âñ³õ çàïðîïîíîâàíèõ ôóíêö³é âòðàò ç ïåâíèìè
êîåô³ö³ºíòàìè, ï³ä³áðàíèìè â åìï³ðè÷íèé ñïîñ³á.

Ó [43] çàïðîïîíîâàíî ìîäåëü Enhanced Super-Resolution Generative Adversarial
Networks (ESRGAN), ùî ´ðóíòóºòüñÿ íà ìîäåë³ SRResNet, ïðîòå áàçîâ³ çàëèøêîâ³
áëîêè çàì³íåíî íà Residual in Residual Dense Block (RRDB) (ðèñ. 6). Òàêîæ áóëà
çì³íåíà çìàãàëüíà ôóíêö³ÿ âòðàò, ùîá ìîæíà áóëî íå ëèøå ïðîãíîçóâàòè, ÿêèìè º
âõ³äí³ çîáðàæåííÿ — ðåàëüíèìè ÷è ï³äðîáëåíèìè, à é ïðîãíîçóâàòè éìîâ³ðí³ñòü
òîãî, ùî ðåàëüí³ çîáðàæåííÿ º â³äíîñíî á³ëüø ðåàë³ñòè÷íèìè, í³æ ï³äðîáëåí³.

Âðàõîâóþ÷è âñ³ ðîçãëÿíóò³ âèùå ìåòîäè, ìîæíà ä³éòè âèñíîâêó, ùî
íàéá³ëüø ï³äõîæèìè íèí³ º ìåòîäè, ùî ´ðóíòóþòüñÿ íà ³äå¿ âèêîðèñòàííÿ GAN
äëÿ ï³äâèùåííÿ ðîçð³çíåííÿ çîáðàæåííÿ. Çîêðåìà öþ ³äåþ âèêîðèñòîâóþòü íå
ëèøå ó âèïàäêó çâè÷àéíèõ ôîòîãðàô³é, à é ó ðàç³ ðîçâ’ÿçàííÿ çàäà÷ ç ³íøèìè äà-
íèìè. Íàïðèêëàä, ó ðîáîò³ [44] çàïðîïîíîâàíî ìîäåëü íà îñíîâ³ SRGAN äëÿ
ï³äâèùåííÿ ðîçð³çíåííÿ Digital Elevation Models (DEMs) ó ÷îòèðè ðàçè. Ó [45]
çà äîïîìîãîþ GAN ï³äâèùóþòü ðîçð³çíåííÿ äàíèõ ïîãîäíîãî ðàäàðó, ùî äàº
çìîãó òî÷í³øå ïðîãíîçóâàòè ïîãîäó. Äåê³ëüêà ðîá³ò ïðèñâÿ÷åíî çá³ëüøåííþ
ìóëüòèñïåêòðàëüíèõ äàíèõ, çîêðåìà ñóïóòíèêîâèõ äàíèõ. Ó [46] âèêîðèñòàíî
ESRGAN äëÿ ï³äâèùåííÿ ïðîñòîðîâîãî ðîçð³çíåííÿ çí³ìê³â Sentinel-2 äî ïðî-
ñòîðîâîãî ðîçð³çíåííÿ çí³ìê³â WorldView, ùî äàëî çìîãó ï³äâèùèòè ïðîñòîðîâå
ðîçð³çíåííÿ ó 5 ðàç³â. Òàêîæ ESRGAN âèêîðèñòàíî äëÿ ï³äâèùåííÿ ðîçð³çíåííÿ
çí³ìê³â ç áåçï³ëîòíèõ ë³òàëüíèõ àïàðàò³â [47]. Ìåòîä Edge-Enhancement
Generative Adversarial Networks (EEGAN) çàïðîïîíîâàíî äëÿ ï³äâèùåííÿ
ðîçð³çíåííÿ çí³ìê³â ç Jilin-1 òà Digitalglobe [48]. Ìîäèô³êîâàíèé ìåòîä SRGAN
³ç çàì³íîþ äâîâèì³ðíèõ çãîðòêîâèõ øàð³â íà òðèâèì³ðí³ çãîðòêîâ³ øàðè òà äîäà-
âàííÿì ìåõàí³çìó óâàãè çàïðîïîíîâàíî äëÿ ï³äâèùåííÿ ðîçð³çíåííÿ ìóëüòèñ-
ïåêòðàëüíèõ äàíèõ [49]. Á³ëüøå ïðèêëàä³â çàñòîñóâàííÿ GAN ìîäåëåé, à òàêîæ
ìîäåëåé ãëèáèííîãî íàâ÷àííÿ äî äàíèõ, îòðèìàíèõ ìåòîäàìè äèñòàíö³éíîãî
çîíäóâàííÿ çåìë³, íàâåäåíî â [50].
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Ðèñ. 6. Ïðèêëàä áàçîâèõ áëîê³â: çàëèøêîâîãî áëîêó (çë³âà) òà RRDB áëîêó (ñïðàâà) [43]



ÀÍÀË²Ç ÍÀßÂÍÈÕ ÌÅÒÎÄ²Â ÄËß ÒÐÀÍÑÔÅÐÍÎÃÎ ÍÀÂ×ÀÍÍß
Ó ÄÈÑÒÀÍÖ²ÉÍÎÌÓ ÇÎÍÄÓÂÀÍÍ² ÇÅÌË²

Òåõíîëîã³ÿ òðàíñôåðíîãî íàâ÷àííÿ (transfer learning) — öå ðîçä³ë ó ìàøèííî-
ìó íàâ÷àíí³, îñíîâíîþ çàäà÷åþ ÿêîãî º çáåðåæåííÿ òà ïåðåíåñåííÿ îòðèìàíî¿
³íôîðìàö³¿ òà ìîäåëåé øòó÷íîãî ³íòåëåêòó íà ³íøó àáî ïîâ’ÿçàíó çàäà÷ó. Ó
ðàç³ çàñòîñóâàííÿ ï³äõîäó òðàíñôåðíîãî íàâ÷àííÿ äî äàíèõ äèñòàíö³é- íîãî
çîíäóâàííÿ Çåìë³ îñíîâíîþ çàäà÷åþ º ïåðåíåñåííÿ ìîäåëåé øòó÷íîãî ³íòå-
ëåêòó, íàâ÷åíèõ íà íàáîð³ äàíèõ äëÿ çàäàíî¿ òåðèòîð³¿ ³ çàäàíîãî ÷àñîâîãî
ïåð³îäó, íà ³íø³ òåðèòîð³¿ àáî ÷àñîâ³ ïåð³îäè. Ó ö³é ïîñòàíîâö³ çàçíà÷åí³
ïðîáëåìè íå º òðèâ³àëüíèìè, îñê³ëüêè íàâ³òü îäíà é òà ñàìà òåðèòîð³ÿ êîæ-
íîãî ðîêó íà ñóïóòíèêîâèõ äàíèõ ñóòòºâî â³äð³çíÿºòüñÿ çà ìóëüòèñïåêòðàëü-
íèìè ïîêàçíèêàìè. Ö³ äàí³ çàçâè÷àé îòðèìóþòü ó ð³çí³ äàòè ðîêó òà çà
ð³çíèõ ïîãîäíèõ óìîâ, ÿê³ âïëèâàþòü ÿê íà äîñòóïí³ñòü äàíèõ, òàê ³ íà
îñâ³òëåííÿ ïîâåðõí³ çåìë³ ï³ä ÷àñ çéîìêè.

Ôîðìàëüíî çàäà÷ó òðàíñôåðíîãî íàâ÷àííÿ çà äîïîìîãîþ ìàòåìàòèêè ìîæ-
íà îïèñàòè òàê [51]: îáëàñòü D X P X� { }, ( ) ñêëàäàºòüñÿ ç ïðîñòîðó îçíàê X òà
ãðàíè÷íîãî ðîçïîä³ëó éìîâ³ðíîñòåé P X( ), ïðè öüîìó îáëàñòü T Y f� �{ }, ( ) ñêëà-
äàºòüñÿ ç ïðîñòîðó ì³òîê Y òà ïðîãíîçíî¿ ôóíêö³¿ f ( )� , ÿêà ìîäåëþº P y x( | ), äå
y Y� , x X� . Ìàþ÷è ïî÷àòêîâó îáëàñòü Ds òà íàâ÷àëüíó çàäà÷ó Ts ðàçîì ç ö³ëüî-
âîþ îáëàñòþ Dt òà ö³ëüîâîþ íàâ÷àëüíîþ çàäà÷åþ Tt , ôîðìóþòü ï³äõ³ä, îð³ºíòî-
âàíèé íà íà ïîêðàùåííÿ ïðîöåñó íàâ÷àííÿ ö³ëüîâî¿ ïðîãíîçíî¿ ôóíêö³¿ ft( )� , ùî
íàëåæèòü Tt , âèêîðèñòîâóþ÷è çíàííÿ òà ³íôîðìàö³þ ç Ds òà Tt , äå D Ds t�

òà/àáî T Ts t� . Öÿ çàäà÷à º îñîáëèâî àêòóàëüíîþ, êîëè | | | |Dt Ds� .

Ö³êàâèì ïðèêëàäîì çàñòîñóâàííÿ ï³äõîäó òðàíñôåðíîãî íàâ÷àííÿ íà äàíèõ
äèñòàíö³éíîãî çîíäóâàííÿ Çåìë³ º ïåðåíåñåííÿ ³íôîðìàö³¿ ³ç çàäà÷³ ðîçï³çíàâàííÿ
îá’ºêò³â ImageNet ç âèêîðèñòàííÿì ñóïóòíèêîâèõ çí³ìê³â âèñîêîãî ïðîñòîðîâîãî
ðîçð³çíåííÿ, îòðèìàíèõ âäåíü, ó çàäà÷ó ïåðåäáà÷åííÿ ³íòåíñèâíîñò³ í³÷íîãî
îñâ³òëåííÿ âíî÷³ äëÿ êàðòîãðàôóâàííÿ ³íäèêàòîð³â á³äíîñò³ òà äîòðèìàííÿ ö³ëåé
ñòàëîãî ðîçâèòêó. Öå äîñë³äæåííÿ áóëî âèêîíàíî êîìàíäîþ ³ç Ñòåíôîðäñüêîãî
óí³âåðñèòåòó [52]. Ï³ä ÷àñ éîãî ðåàë³çàö³¿ âèêîðèñòàíî ìîäåëü çãîðòêîâî¿ íåéðîí-
íî¿ ìåðåæ³ ç àðõ³òåêòóðîþ VGG. Äëÿ êàðòîãðàôóâàííÿ ³íäèêàòîð³â á³äíîñò³ áóëî
ñêîíñòðóéîâàíî transfer learing ãðàô ó âèãëÿä³ ë³í³éíîãî ëàíöþãà ç òðüîìà çàäà÷à-
ìè transfer learning: P1 — ðîçï³çíàâàííÿ îá’ºêò³â íà äàíèõ ImageNet, P2 — ïðî-
ãíîçóâàííÿ í³÷íîãî îñâ³òëåííÿ íà ñóïóòíèêîâèõ äàíèõ òà P3 — ïðîãíîçóâàííÿ
³íäèêàòîð³â á³äíîñò³ íà îñíîâ³ äåííèõ ñóïóòíèêîâèõ äàíèõ.

Ó [53] íàâåäåíî äóæå àêòóàëüíèé ïðèêëàä âèêîðèñòàííÿ ìåòîä³â ãëèáèííî-
ãî íàâ÷àííÿ òà òðàíñôåðíîãî íàâ÷àííÿ äëÿ ðîçâ’ÿçàííÿ çàäà÷³ ïðîãíîçóâàííÿ
âðîæàéíîñò³ çà äîïîìîãîþ äàíèõ äèñòàíö³éíîãî çîíäóâàííÿ Çåìë³. Ïðîáëåìà
ïîëÿãàº â òîìó, ùî ñòàòèñòèêà âðîæàéíîñò³ äëÿ êðà¿í, ùî ðîçâèâàþòüñÿ, äîñòóï-
íà â äóæå ìàëîìó îáñÿç³. Âîäíî÷àñ äëÿ öèõ êðà¿í ïðîãíîçóâàííÿ âðîæàéíîñò³ º
îäí³ºþ ³ç çàïîðóê ñòàëîãî ðîçâèòêó ñ³ëüñüêîãî ãîñïîäàðñòâà òà áåçïåêè õàð÷ó-
âàííÿ. Ï³ä ÷àñ åêñïåðèìåíòó âèêîðèñòàíî ñóïóòíèêîâ³ äàí³ MODIS òà ñòàòèñòè-
êó âðîæàéíîñò³ ñî¿ íà ð³âí³ êðà¿íè òà ïðîâ³íö³é äëÿ Àðãåíòèíè òà Áðàçèë³¿. Äëÿ
íàâ÷àííÿ ìîäåë³ ãëèáèííîãî íàâ÷àííÿ çí³ìêè MODIS, ùî ì³ñòÿòü ìóëüòèñïåê-
òðàëüí³ òà òåìïåðàòóðí³ êàíàëè, ïîäàþòü ó âèãëÿä³ îêðåìèõ ã³ñòîãðàì, äàë³ âñ³
ã³ñòîãðàìè ãðóïóþòü ó âèãëÿä³ ìàòðèö³, ÿêó ïåðåòâîðþþòü ó òåíçîð, ùî äàë³ âè-
êîðèñòîâóºòüñÿ íà âõîä³ ó ìîäåë³ LSTM.

Ï³ä ÷àñ åêñïåðèìåíòó àâòîðè [53] íàâ÷èëè ìîäåëü ïðîãíîçóâàííÿ âðîæàéíîñò³
ñïî÷àòêó äëÿ Àðãåíòèíè. Äàë³ øàð dense layer ïîïåðåäíüî íàâ÷åíî¿ ìîäåë³ çàì³íèëè
íà íîâèé íåíàâ÷åíèé òà äîíàâ÷èëè öþ ìîäåëü íà íåâåëèê³é ê³ëüêîñò³ äàíèõ, äîñòóï-
íèõ äëÿ Áðàçèë³¿. Îòæå, áóëî çàñòîñîâàíî ï³äõ³ä òðàíñôåðíîãî íàâ÷àííÿ.
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Êëàñè÷íèé åêñïåðèìåíò, ùî ïîêàçóº ÿê ïðàöþº òðàíñôåðíå íàâ÷àííÿ, îïèñàíî
ó [54]. Òóò âèêîðèñòàíî Crop Data Layer [55], ùî ïðîäóêóºòüñÿ ùîðîêó Ì³í³ñòåð-
ñòâîì ñ³ëüñüêîãî ãîñïîäàðñòâà Ñïîëó÷åíèõ Øòàò³â Àìåðèêè, ÿê íàâ÷àëüí³ íàçåìí³
äàí³ äëÿ êëàñèô³êàö³¿ ñ³ëüñüêîãîñïîäàðñüêèõ êóëüòóð çà 15 äåííèìè êîìïîçèòàìè
ãàðìîí³çîâàíî¿ êîëåêö³¿ ñóïóòíèêîâèõ äàíèõ Sentinel-2 òà Landsat-8. Íà ðèñ. 7 çîá-
ðàæåíî ñõåìó öüîãî åêñïåðèìåíòó. Àâòîðè íàâ÷èëè ìîäåëü êëàñèô³êàòîðà âèïàä-
êîâîãî ë³ñó íà òåðèòîð³¿ Ñïîëó÷åíèõ Øòàò³â òà ïåðåíåñëè ¿¿ íà òåðèòîð³þ Êèòàþ òà
Êàíàäè, îòðèìàâøè âèñîêó òî÷í³ñòü êëàñèô³êàö³¿, ùî ñòàíîâèòü 97.79 % òà 94.86 %
äëÿ òåðèòîð³¿ Àìåðèêè òà Êàíàäè â³äïîâ³äíî ³ 86.45 % äëÿ òåðèòîð³¿ Êèòàþ. Î÷å-
âèäíî, ùî ÷èì á³ëüøèìè º â³äì³ííîñò³ ó êë³ìàò³, ñïîñîáàõ çä³éñíåííÿ ñ³ëüñüêîãîñ-
ïîäàðñüêî¿ ä³ÿëüíîñò³, ëàíäøàôò³ òà â ³íøèõ ïðèðîäíèõ òà àíòðîïîìîðôíèõ õàðàê-
òåðèñòèêàõ òåðèòîð³¿, òèì ìåíøîþ º òî÷í³ñòü êëàñèô³êàö³¿ îòðèìàíî¿ ìîäåë³. Ïðîòå
öþ ïðîáëåìó ìîæíà çìåíøèòè, çá³ëüøèâøè îáñÿã êîðèñíî¿ ³íôîðìàö³¿, íàïðèêëàä
ïîäàþ÷è ³íôîðìàö³þ çà ê³ëüêà ðîê³â, ÿêà ïðè öüîìó ïîêðèâàº ïîâíèé âåãåòàö³éíèé
ñåçîí. Òàêîæ ñë³ä çâàæàòè íà ê³ëüê³ñòü êëàñ³â ï³ä ÷àñ ïåðåíåñåííÿ ìîäåë³. Ó öüîìó
åêñïåðèìåíò³ äëÿ íàâ÷àííÿ îáðàíî òàê çâàíèé êóêóðóäçÿíèé ïîÿñ Àìåðèêè —
ì³ñöåâ³ñòü, íà ÿê³é ìàæîðèòàðíèìè êóëüòóðàìè º êóêóðóäçà, îçèìà ïøåíèöÿ ³ áà-
âîâíà. Â³äïîâ³äíî ìîäåëü ðîçï³çíàº ò³ëüêè òðè ñ³ëüñüêîãîñïîäàðñüê³ êóëüòóðè ³ íå
ìîæå ïðàöþâàòè êîðåêòíî íà ì³ñöåâîñòÿõ ç á³ëüøîþ âàð³àòèâí³ñòþ ïîñ³â³â.

Ï³äõ³ä º åôåêòèâíèì ³ äëÿ ñêëàäí³øèõ â³çóàëüíèõ äàíèõ. Öå ïîêàçàíî, íàïðèê-
ëàä, ó [56], äå îïèñàíî åêñïåðèìåíò ç îö³íþâàííÿ ÿêîñò³ äîð³ã ó Í³ãåð³¿ íà îñíîâ³
ñóïóòíèêîâèõ äàíèõ äóæå âèñîêîãî ïðîñòîðîâîãî ðîçð³çíåííÿ. Ïðè öüîìó îñíîâ-
íîþ ïðîáëåìîþ öüîãî äîñë³äæåííÿ º â³äñóòí³ñòü äîñòàòíüî¿ ê³ëüêîñò³ ðîçì³÷åíèõ
äàíèõ äëÿ òåðèòîð³¿ ³íòåðåñó. Òîìó àâòîðè ðîáîòè çàñòîñóâàëè ï³äõ³ä òðàíñôåðíîãî
íàâ÷àííÿ, íàâ÷èâøè çãîðòêîâó ìîäåëü íåéðîííî¿ ìåðåæ³ íà 53686 çí³ìêàõ, ÿê³ ïî-
êðèâàþòü 2400 ê³ëîìåòð³â äîð³ã ó Ñïîëó÷åíèõ Øòàòàõ Àìåðèêè òà íàëàøòóâàëè ³
ïðîòåñòóâàëè ïàðàìåòðè íà 1000 ðîçì³÷åíèõ çí³ìêàõ Í³ãåð³¿.

ÀÍÀË²Ç ÍÀßÂÍÈÕ Ï²ÄÕÎÄ²Â ÂÈÊÎÐÈÑÒÀÍÍß ÐÅÊÓÐÅÍÒÍÈÕ
ÍÅÉÐÎÍÍÈÕ ÌÅÐÅÆ ÄËß ÐÎÁÎÒÈ Ç ×ÀÑÎÂÈÌÈ ÄÀÍÈÌÈ

Ó çàäà÷àõ, â ÿêèõ çàñòîñîâóþòüñÿ ñóïóòíèêîâ³ äàí³, ÷àñòî âèíèêàº ïîòðåáà
â îòðèìàíí³ ìîäåëåé, ùî íàäàþòü âåêòîð âèõîä³â äëÿ îêðåìèõ òåðèòîð³é àáî
÷àñîâèõ ðÿä³â. Öÿ ïðîáëåìà îñîáëèâî ÷àñòî âèíèêàº ó çàäà÷³ êëàñèô³êàö³¿
ñ³ëüñüêîãîñïîäàðñüêèõ ïîë³â ó êðà¿íàõ ç òåïëèì êë³ìàòîì àáî ðîçâèíåíèìè
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Ðèñ. 7. Ñõåìà íàâ÷àííÿ ìîäåë³ âèïàäêîâîãî ë³ñó íà äàíèõ Crop Data Layer äëÿ ïåðåíåñåííÿ ¿¿ íà
³íø³ êðà¿íè [54]



ñ³ëüñüêîãîñïîäàðñüêèìè ïðàêòèêàìè, â ÿêèõ íàÿâí³ ïîäâ³éí³ ïîñ³âè äëÿ îäíîãî
ñåçîíó. Íàéïðîñò³øèì ï³äõîäîì äî ðîçâ’ÿçàííÿ ö³º¿ çàäà÷³ êëàñèô³êàö³¿ êëàñè÷-
íèìè ìåòîäàìè ìàøèííîãî àáî ãëèáèííîãî íàâ÷àííÿ º êîäóâàííÿ ïîäâ³éíèõ
ïîñ³â³â çà äîïîìîãîþ ââåäåííÿ íîâèõ êëàñ³â äëÿ êàðòè êëàñèô³êàö³¿ ³ çàñòîñó-
âàííÿ çâè÷àéíèõ åòàï³â ïîáóäîâè êàðòè êëàñèô³êàö³¿. Ïðîòå ö³ ìåòîäè íå äóæå
ä³ºâ³, áî íà ïðàêòèö³ òàê³ êàðòè êëàñèô³êàö³¿ ìàþòü äîñèòü íèçüêó òî÷í³ñòü,
îñê³ëüêè ê³ëüê³ñòü êëàñ³â º äóæå âèñîêîþ, à ê³ëüê³ñòü íàçåìíèõ äàíèõ º îáìå-
æåíîþ. Äðóãèì, á³ëüø ïîøèðåíèì ñïîñîáîì ðîçâ’ÿçàííÿ ö³º¿ ïðîáëåìè, ÿêèé çà-
ðàç àêòèâíî ðîçðîáëÿþòü ³ ïîêðàùóþòü ñó÷àñí³ íàóêîâö³, º âèêîðèñòàííÿ ñó÷àñ-
íèõ àðõ³òåêòóð íåéðîííèõ ìåðåæ, îïòèì³çîâàíèõ äëÿ ðîáîòè ç ÷àñîâèìè ðÿäàìè,
³ êîæíîìó ÷àñîâîìó â³äð³çêó íàäàþòü â³äïîâ³äíó ì³òêó êëàñó. Çà òàêîãî ï³äõîäó
ê³ëüê³ñòü êëàñ³â íå çá³ëüøóºòüñÿ ³ â ðåçóëüòàò³ ìîæíà îòðèìàòè á³ëüøå í³æ îäíó
êàðòó êëàñèô³êàö³¿ äëÿ ñ³ëüñüêîãîñïîäàðñüêîãî ñåçîíó çà îäíå çàñòîñóâàííÿ òà
íàâ÷àííÿ ìîäåë³. Äðóãîþ âàæëèâîþ çàäà÷åþ º ñòâîðåííÿ ìîäåëåé ãëèáèííîãî
íàâ÷àííÿ, ùî äàþòü çìîãó êëàñèô³êóâàòè áàãàòîð³÷í³ ñóïóòíèêîâ³ äàí³ ³ äëÿ
êîæíîãî ðîêó íàäàâàòè ³íôîðìàö³þ çà òèïîì çåìíîãî ïîêðîâó ÷è ñ³ëüñüêîãîñïî-
äàðñüêèõ êóëüòóð. Íàéïîøèðåí³øèì òèïîì ìîäåëåé ãëèáèííîãî íàâ÷àííÿ äëÿ
ðîçâ’ÿçàííÿ öèõ çàäà÷ º íåéðîíí³ ìåðåæ³ ç³ çâîðîòíèì çâ’ÿçêîì.

Êëàñè÷íèé ïðèêëàä âèêîðèñòàííÿ àðõ³òåêòóðè ðåêóðåíòíî¿ íåéðîííî¿ ìå-
ðåæ³ äëÿ ðîçâ’ÿçàííÿ çàäà÷³ áàãàòîð³÷íî¿ êëàñèô³êàö³¿ çåìíîãî ïîêðîâó íà îñíîâ³
ñóïóòíèêîâèõ äàíèõ íàâåäåíî ó [57], äå âèêîíàíî êëàñèô³êàö³þ çåìíîãî ïîêðî-
âó ç 1982 ð. ïî 2015 ð. çà ñóïóòíèêîâèìè äàíèìè ç âèêîðèñòàííÿì íàáîðó êàðò
çåìíîãî ïîêðîâó äëÿ Êèòàþ CNLUCC ÿê íàâ÷àëüíèõ äàíèõ. ¯õíÿ ìîäåëü ìàëà
10 êëàñ³â çåìíîãî ïîêðîâó, ÿê-îò: ñ³ëüñüêîãîñïîäàðñüê³ óã³ääÿ, ë³ñ, êóù³, ëóã,
âîäà, ëüîäîâèêè, áîëîòà, ì³ñòà, ïóñòåëÿ òà òóíäðà äëÿ ñåìè ðîê³â: 1980, 1990,
1995, 2000, 2005, 2010 òà 2015. ßê ìîäåëü êëàñèô³êàö³¿ âèêîðèñòàíî àðõ³òåêòóðó
íà îñíîâ³ äâîñòîðîííüî¿ íåéðîííî¿ ìåðåæ³ ç êîðîòêîòðèâàëîþ òà äîâãîòðèâà-
ëîþ ïàì’ÿòòþ, çîáðàæåíó íà ðèñ. 8. Öÿ íåéðîííà ìåðåæà ñêëàäàºòüñÿ ç äâîõ çâè-
÷àéíèõ íåéðîííèõ ìåðåæ LSTM, ÷àñîâ³ âåêòîðè ÿêèõ íàïðàâëåí³ ó ïðîòèëåæí³
ñòîðîíè ³ ìàþòü íàçâó Forward LSTM òà Backward LSTM. Ó öüîìó äîñë³äæåíí³
âëàñòèâ³ñòü LSTM ìîäåëåé ãåíåðóâàòè âåêòîð âèõîä³â âèêîðèñòàíî äëÿ ñòâîðåí-
íÿ íàáîðó ÷àñîâèõ îçíàê, ÿê³ îá’ºäíóþòüñÿ ³ ïðîõîäÿòü ÷åðåç øàðè Mean
Pooling, òà íîðìîâàíî¿ åêñïîíåíö³éíî¿ ôóíêö³¿ (Softmax), äëÿ îòðèìàííÿ
éìîâ³ðí³ñíîãî âèõîäó, ç ÿêîãî âèáèðàþòü íàéá³ëüø â³ðîã³äíèé êëàñ.

Ó [18] äåòàëüíî îïèñàíî, ÿê ìîæíà âèêîðèñòàòè ðåêóðåíòí³ íåéðîíí³ ìåðåæ³
òà íåéðîííó ìåðåæó ç äîâãîòðèâàëîþ òà êîðîòêîòðèâàëîþ ïàì’ÿòòþ (LSTM) äëÿ
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Ðèñ. 8. Àðõ³òåêòóðà äâîñòîðîííüî¿ íåéðîííî¿ ìåðåæ³ ç äîâãîòðèâàëîþ òà êîðîòêîòðèâàëîþ
ïàì’ÿòòþ äëÿ êëàñèô³êàö³¿ çåìíîãî ïîêðîâó [57]



êëàñèô³êàö³¿ ÷àñîâèõ ðÿä³â ñóïóòíèêîâèõ äàíèõ äëÿ îòðèìàííÿ êàðò ñ³ëüñüêîãîñ-
ïîäàðñüêèõ êóëüòóð. Ïðè öüîìó âàæëèâîþ îñîáëèâ³ñòþ ðåêóðåíòíèõ íåéðîííèõ
ìåðåæ º òå, ùî íà âèõîä³ êîæíèé íåéðîí, ÿêèé îòðèìóº íà âõ³ä ñâ³é ÷àñîâèé
â³äð³çîê òà ³íôîðìàö³þ ç ìèíóëèõ âèõîä³â íåéðîí³â, òîáòî ³íôîðìàö³þ ç ìèíóëèõ
÷àñîâèõ â³äð³çê³â, ïðîäóêóº âèõ³ä íà îñíîâ³ íîðìîâàíî¿ åêñïîíåíö³éíî¿ ôóíêö³¿
(softmax) òà ïåðåòâîðþºòüñÿ â ³ìîâ³ðíîñò³ êëàñ³â äëÿ êàðòè êëàñèô³êàö³¿. Ó òàêèé
ñïîñ³á çä³éñíþºòüñÿ ãåíåðàö³ÿ êàðòè êëàñèô³êàö³¿, ÿêà â³äïîâ³äàº â³äïîâ³äíîìó
âõ³äíîìó ÷àñîâîìó â³äð³çêó. Íà ðèñ. 9 çîáðàæåíî ä³àãðàìó ðîáîòè ìîäåë³ íåéðîí-
íî¿ ìåðåæ³ LSTM. Çà äîïîìîãîþ öüîãî ï³äõîäó ìîæíà îòðèìàòè ê³ëüêà êàðò êëà-
ñèô³êàö³¿ ñ³ëüñüêîãîñïîäàðñüêèõ êóëüòóð äëÿ îäíîãî ñåçîíó.

Ñõîæèé ïðèêëàä çàñòîñóâàííÿ LSTM ìîäåë³ íà ÷àñîâèõ ðÿäàõ ñóïóòíèêî-
âèõ çí³ìê³â, ïðîòå äëÿ çàäà÷³ îòðèìàííÿ êàðò êëàñèô³êàö³¿ çåìíîãî ïîêðîâó çà
ê³ëüêà ðîê³â ç âèêîðèñòàííÿì
îäí³º¿ íåéðîííî¿ ìåðåæ³,
îïóáë³êîâàíî ó [58]. Òóò âèêî-
ðèñòàíî äàí³ ì³ñ³¿ Landsat òà
CDL çà 2013–2016 ðð. äëÿ òîãî,
ùîá íàâ÷èòè íåéðîííó ìåðåæó
ç áàãàòîð³÷íèì âõîäîì ñóïóò-
íèêîâèõ äàíèõ ïðîäóêóâàòè
êàðòè êëàñèô³êàö³¿ çåìíîãî ïî-
êðîâó çà â³äïîâ³äí³ ðîêè. Íà
ðèñ. 10 íàâåäåíî ñõåìó ðîáîòè
àðõ³òåêòóðè íåéðîííî¿ ìåðåæ³.
Âèäíî, ùî öåé ïðèíöèï º
ïîä³áíèì äî ïðèíöèïó ðîáîòè
íåéðîííî¿ ìåðåæ³ ç [18], ïðîòå
â³äð³çíÿºòüñÿ çà äîâæèíîþ ÷à-
ñîâîãî ðÿäó, ÿêèé âæå ñòàíî-
âèòü 4 ðîêè.

Îêð³ì ïåðåâàã ó ïîáóäîâ³
âèñîêîòî÷íèõ êàðò êëàñèô³êàö³é
äëÿ ÷àñîâîãî ðÿäó ñóïóòíèêîâèõ
äàíèõ LSTM-àðõ³òåêòóðè ìà-
þòü âåëèêó ïåðåâàãó íàä êëà-
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Ðèñ. 9. Ñõåìà ðîáîòè íåéðîííî¿ ìåðåæ³ LSTM ç âèõîäàìè íà êîæíîìó ÷àñîâîìó â³äð³çêó [18]

Ðèñ. 10. Ñõåìà ðîáîòè íåéðîííî¿ ìåðåæ³ äëÿ îòðèìàííÿ
êàðò êëàñèô³êàö³¿ çåìíîãî ïîêðîâó çà ê³ëüêà ðîê³â [58]



ñè÷íèìè ìåòîäàìè ó çàäà÷³ ïðîãíîçóâàííÿ. Ðåêóðåíòí³ íåéðîíí³ ìåðåæ³ ó öüîìó
íàïðÿìêó âæå äåìîíñòðóþòü íàéâèùó ÿê³ñòü ñïðîäóêîâàíèõ ðåçóëüòàò³â òà äà-
þòü ìîæëèâ³ñòü åôåêòèâíî çä³éñíþâàòè ïðîãíîçóâàííÿ âðîæàéíîñò³ íà âåëèêî-
ìó ÷àñîâîìó ðÿäó ãåòåðîãåííèõ äàíèõ íà ð³âí³ ðàéîí³â, êðà¿í òà íàâ³òü êîíòè-
íåíò³â [59]. Îñê³ëüêè öåé ï³äõ³ä âæå ïðîäåìîíñòðóâàâ ñâîþ åôåêòèâí³ñòü òà
ïåðñïåêòèâí³ñòü, íàóêîâö³ ïðîâîäÿòü äîñë³äæåííÿ òà ðîçðîáëåííÿ óñêëàäíåíèõ
àðõ³òåêòóðè íåéðîííèõ ìåðåæ. Ó [60] çàïðîïîíîâàíî âèêîðèñòîâóâàòè attention
øàðè â àðõ³òåêòóð³ LSTM äëÿ ïðîãíîçóâàííÿ âðîæàéíîñò³ ïîì³äîð³â. Îòæå, öÿ
àðõ³òåêòóðà äàº ìîæëèâ³ñòü ïîêðàùèòè âëàñòèâîñò³ êëàñè÷íèõ ðåêóðåíòíèõ íåé-
ðîííèõ ìåðåæ çà ðàõóíîê çàïàì’ÿòîâóâàííÿ ó äîâãîñòðîêîâó ïàì’ÿòü ³íôîðìàö³¿
ç âèñîêèì ð³âíåì âàæëèâîñò³ ó ïðîñòîð³ åêçîãåííèõ çì³ííèõ, ùî ìàþòü âïëèâ íà
çíà÷åííÿ çàëåæíèõ çì³ííèõ.

Ï³ä ÷àñ ðîáîòè ðåêóðåíòíèõ íåéðîííèõ ìåðåæ ³ç äàíèìè ó ôîðìàò³ áàãàòî-
âèì³ðíèõ ìàòðèöü àáî çîáðàæåíü ìîæíà êîìá³íóâàòè ¿õ ç³ çãîðòêîâèìè íåéðîí-
íèìè ìåðåæàìè, òîáòî ñòâîðþâàòè ã³áðèäí³ àðõ³òåêòóðè. Ó [61] çàïðîïîíîâàíî
âèêîðèñòîâóâàòè àðõ³òåêòóðó DeepYield äëÿ ïðîãíîçóâàííÿ âðîæàéíîñò³
ñ³ëüñüêîãîñïîäàðñüêèõ êóëüòóð çà ñóïóòíèêîâèìè äàíèìè íà ð³âí³ êðà¿íè, ÿêà
´ðóíòóºòüñÿ íà âèêîðèñòàíí³ òàê çâàíèõ ConvLSTM-øàð³â. Íåéðîííî-ìåðåæåâ³
øàðè, ùî ïîºäíóþòü çãîðòêîâ³ ô³ëüòðè òà ðåêóðåíòí³ íåéðîíè, äàþòü ìîæ-
ëèâ³ñòü ïðîäóêóâàòè ñêëàäí³ø³ îçíàêè, ùî â³äîáðàæàþòü íå ò³ëüêè çì³íó ìóëü-
òèñïåêòðàëüíèõ õàðàêòåðèñòèê ï³êñåë³â ó ÷àñ³, à é çàëåæíîñò³ ì³æ öèìè çì³íàìè
ó ñóñ³äí³õ ï³êñåëÿõ, à òàêîæ âðàõîâóâàòè òåêñòóðó ïîñ³â³â òà ðåëüºô.

ÂÈÑÍÎÂÊÈ

Ó ö³é ñòàòò³ íàâåäåíî îãëÿä ñó÷àñíèõ òåõíîëîã³é ç³ ñïîñòåðåæåííÿ Çåìë³ íà
îñíîâ³ ãåîïðîñòîðîâèõ äàíèõ. Äåòàëüíî ðîçãëÿíóòî îñíîâí³ íàïðÿìêè òà ñôå-
ðè ïðèêëàäíèõ çàäà÷ îáðîáëåííÿ äàíèõ òà àíàë³çó ¿õí³õ ÷àñîâèõ ðÿä³â, à ñàìå
ï³äâèùåííÿ ðîçð³çíåííÿ ãðàô³÷íèõ äàíèõ, âèêîðèñòàííÿ ï³äõîäó òðàíñôåðíî-
ãî íàâ÷àííÿ äî îïòèì³çàö³¿ ïðîöåñ³â íàâ÷àííÿ òà ìàñøòàáóâàííÿ ãëèáîêèõ
íåéðîííî-ìåðåæåâèõ ìîäåëåé ³ àíàë³çó ÷àñîâèõ ðÿä³â çà äîïîìîãîþ ðåêóðåí-
òíèõ íåéðîííèõ ìåðåæ. Ïåðåâàæíà á³ëüø³ñòü ðîçãëÿíóòèõ ìåòîä³â ´ðóí-
òóºòüñÿ íà ìàòåìàòè÷íèõ ìåòîäàõ ìàøèííîãî íàâ÷àííÿ, çîêðåìà ãëèáèííîãî
íàâ÷àííÿ. Îòæå, â öüîìó îãëÿä³ äåòàëüíî îïèñàíî ³íòåãðàö³þ ñó÷àñíèõ ìå-
òîä³â ãëèáèííîãî íàâ÷àííÿ äëÿ ðîçâ’ÿçàííÿ ïðèêëàäíèõ çàäà÷ ç âèêîðèñòàí-
íÿì äîñòóïíèõ ãåîïðîñòîðîâèõ äàíèõ, çîêðåìà ñóïóòíèêîâèõ äàíèõ âèñîêîãî
ðîçð³çíåííÿ.
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M. Lavreniuk, L. Shumilo, B. Yailymov, N. Kussul
REVIEW OF DEEP LEARNING METHODS IN APPLIED PROBLEMS
OF ECONOMIC MONITORING BASED ON GEOSPATIAL DATA

Abstract. Development of modern observation technologies, increase in open data, and
development of new approaches open new opportunities in carrying out applied research in
economic activity of people. The central approach in this field is the use of deep learning
methods in data processing and analysis of their time series. In this paper, we review the basic
(in terms of geospatial analysis) sections of deep learning: increasing the resolution of
graphical data, using transfer learning for optimization of learning processes and deep neural
network models, and time series analysis using recurrent neural networks.
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