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АНОТАЦІЯ 

 

Кваліфікаційна робота на тему «Програмний модуль сегментації лісових 

територій на основі архітектури  U-Net» на здобуття освітнього ступеня «бакалавр» 

зі спеціальності 122 «Комп’ютерні науки» освітньої програми «Комп’ютерні 

науки» виконана на 59 сторінок, містить 15 рисунків, 2 таблиці, 2 додатки та 28 

використаних джерел. 

Метою кваліфікаційної роботи є розробка програмного модуля семантичної 

сегментації лісових територій із використанням архітектури U-Net та дослідження 

його ефективності на реальних зображеннях супутникової зйомки. 

Методами дослідження є згорткові нейронні мережі, семантична сегментація 

зображень, метрики оцінки якості (Pixel Accuracy, IoU, Dice Coefficient), а також 

візуалізація результатів за допомогою Grad-CAM і класифікаційних звітів. 

Розроблено програмний модуль сегментації лісових територій, реалізований 

з використанням фреймворків TensorFlow та Keras. Проведено тестування моделі 

на реальних супутникових зображеннях, отримано точність сегментації за 

метриками Dice Coefficient = 0.69 та Mean IoU = 0.20. 

Результати можуть бути використані для автоматизованого екологічного 

моніторингу, виявлення вирубок, картографування лісових масивів і оцінки стану 

довкілля. 

Ключові слова: СЕМАНТИЧНА СЕГМЕНТАЦІЯ, ЛІСОВІ ТЕРИТОРІЇ, U-

NET, ЗГОРТКОВА НЕЙРОННА МЕРЕЖА, СУПУТНИКОВІ ЗНІМКИ, 

КОМП’ЮТЕРНИЙ ЗІР.  
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ANNOTATION 

 

The bachelor's thesis titled “Software Module of Forest Areas Segmentation based 

on U-Net Architecture ” was prepared for the Bachelor’s degree in Computer Science, 

comprising 59 pages, 15 figures, 2 tables, 2 appendices, and 28 references. 

The aim of the bachelor's thesis is to develop a software module for semantic 

segmentation of forest areas using the U-Net architecture and to investigate its 

effectiveness on real satellite imagery. 

The research methods include convolutional neural networks, semantic image 

segmentation, evaluation metrics (Pixel Accuracy, IoU, Dice Coefficient), as well as 

result visualization using Grad-CAM and classification reports. 

A software module for forest area segmentation was developed using the 

TensorFlow and Keras frameworks. The model was tested on real satellite images, 

achieving segmentation accuracy with a Dice Coefficient of 0.69 and a Mean IoU of 0.20. 

The results can be used for automated environmental monitoring, deforestation 

detection, forest area mapping, and environmental condition assessment. 

Keywords: SEMANTIC SEGMENTATION, FOREST AREAS, U-NET, 

CONVOLUTIONAL NEURAL NETWORK, SATELLITE IMAGES, COMPUTER 

VISION. 
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ПЕРЕЛІК УМОВНИХ ПОЗНАЧЕНЬ ТА ТЕРМІНІВ 

 

АІ (AI, Artificial Intelligence) – штучний інтелект, галузь комп’ютерних наук, 

що займається створенням алгоритмів та систем, здатних виконувати завдання, які 

зазвичай потребують людського інтелекту. 

CNN (Convolutional Neural Network) – згорткова нейронна мережа, вид 

штучних нейронних мереж, що використовується для обробки зображень та відео, 

зокрема для задач сегментації. 

U-Net – архітектура згорткової нейронної мережі, призначена для семантичної 

сегментації зображень, що містить енкодер-декодерну структуру зі skip-зв’язками. 

LiDAR (Light Detection and Ranging) – технологія дистанційного зондування, 

що використовує лазер для вимірювання відстаней та створення тривимірних карт 

місцевості. 

IoU (Intersection over Union) – метрика для оцінки якості сегментації, що 

обчислюється як відношення перетину передбаченої та реальної маски до їхнього 

об’єднання. 

Dice Coefficient – метрика схожості між передбаченою та реальною областями 

сегментації, що варіюється в межах [0,1] і є чутливішою до дисбалансу класів. 

PA (Pixel Accuracy) – точність пікселів, що визначає частку правильно 

класифікованих пікселів у загальній кількості пікселів зображення. 

Grad-CAM (Gradient-weighted Class Activation Mapping) – техніка візуалізації, 

що показує, які частини зображення є найбільш важливими для рішення нейронної 

мережі. 

Dropout – метод регуляризації нейронних мереж, що випадково вимикає певну 

кількість нейронів під час навчання для запобігання перенавчанню. 

Batch Normalization – техніка нормалізації вхідних даних між шарами 

нейронної мережі, що стабілізує градієнти та прискорює процес навчання. 

Exponential Learning Rate Decay – експоненційне зменшення швидкості 

навчання моделі з кожною ітерацією, що сприяє кращій адаптації моделі до даних. 
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SegForest – модель сегментації лісових територій, розроблена Wang та ін., що 

використовує нейронні мережі для аналізу великих територій за допомогою 

дистанційного зондування. 

BlendMask – глибокий сегментаційний підхід для детекції крон дерев у лісових 

масивах на основі методів комп’ютерного зору. 

PointDMM – метод сегментації хмар точок лісових територій на основі 

глибокого навчання, розроблений Li та ін. 

Green Mapper – AI-метод для картографування дерев за допомогою дронів та 

мультиспектральної зйомки, що забезпечує високу точність сегментації. 

SylvaMind AI – комплексна AI-платформа для моніторингу лісів, що поєднує 

супутникові знімки, дронові дані та наземні сенсори. 

Binary Cross-Entropy (BCE) – функція втрат, яка використовується для бінарної 

класифікації, включаючи сегментацію з двома класами (ліс/не ліс). 

TensorFlow, Keras – фреймворки для машинного навчання та глибокого 

навчання, що використовуються для розробки нейронних мереж. 

Метрики продуктивності – набір показників, що використовуються для оцінки 

ефективності моделей сегментації, включаючи IoU, Dice Coefficient, Pixel Accuracy 

тощо. 

Аерофотозйомка – технологія отримання зображень земної поверхні з 

повітряних або космічних платформ, що використовується для аналізу лісових 

масивів. 

Супутникове зондування – метод отримання даних про земну поверхню за 

допомогою супутників, що використовується у задачах моніторингу лісів. 
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ВСТУП 

 

Актуальність теми. Сегментація лісових територій є однією з ключових задач 

екологічного моніторингу, управління природними ресурсами та оцінки змін у 

довкіллі. Вона дозволяє автоматизовано аналізувати супутникові та 

аерофотознімки, визначати межі лісових масивів, оцінювати стан рослинності та 

виявляти аномалії, пов’язані з вирубкою, пожежами чи хворобами дерев. 

Традиційні методи аналізу, що базуються на спектральних характеристиках 

зображень та ручному опрацюванні, мають низку недоліків, таких як низька 

точність, велика трудомісткість та обмежена здатність до обробки великих обсягів 

даних. 

Останнім часом глибокі нейронні мережі демонструють високу ефективність 

у задачах комп’ютерного зору, зокрема у семантичній сегментації зображень. 

Серед них згорткові нейронні мережі (CNN) стали основним інструментом для 

автоматизованого аналізу лісових територій завдяки їхній здатності навчатися на 

великих наборах даних та враховувати складні просторові патерни. Особливо 

перспективною є архітектура U-Net, яка поєднує енкодер-декодерну структуру зі 

skip-зв’язками, що забезпечує точну реконструкцію меж об’єктів навіть за 

наявності шуму в даних. 

Застосування архітектури U-Net у сегментації лісових масивів дозволяє 

покращити якість класифікації, враховувати різноманітність лісових ландшафтів та 

автоматично адаптувати модель до нових регіонів. Однак ефективність такого 

підходу значною мірою залежить від якості вхідних даних, вибору параметрів 

моделі та методів оцінки продуктивності. Тому важливим є дослідження 

продуктивності U-Net у задачах сегментації лісових територій, оптимізація її 

параметрів та оцінка результатів на реальних наборах даних. 

Таким чином, розробка ефективного підходу до семантичної сегментації 

лісових територій із застосуванням глибокого навчання та архітектури U-Net є 

актуальним завданням, що сприятиме розвитку методів автоматизованого 
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моніторингу лісів, покращенню аналізу змін лісових екосистем та підвищенню 

ефективності управління природними ресурсами. 

Метою кваліфікаційної роботи є розробка програмного модуля семантичної 

сегментації лісових територій із використанням архітектури U-Net та дослідження 

його ефективності на реальних зображеннях супутникової зйомки. 

Для досягнення поставленої мети необхідно виконати такі завдання: 

1. Провести аналіз предметної області та визначити ключові аспекти 

сегментації лісових територій. 

2. Розробити та описати архітектуру згорткової нейронної мережі U-Net для 

розв’язання задачі сегментації. 

3. Оцінити ефективність моделі за допомогою метрик продуктивності та 

валідаційних експериментів. 

4. Розробити алгоритм роботи модуля сегментації та представити його у 

вигляді псевдокоду. 

5. Виконати експериментальні дослідження, проаналізувати результати та 

оцінити продуктивність розробленого підходу. 

Об’єкт дослідження – процес семантичної сегментації лісових територій на 

основі аналізу зображень дистанційного зондування. 

Предмет дослідження – методи та алгоритми глибокого навчання, зокрема 

архітектура U-Net, для розв’язання задачі сегментації лісових територій.  

Методи дослідження включають аналіз наукової літератури та існуючих 

підходів до сегментації лісових територій, розробку нейронної мережі U-Net із 

використанням глибокого навчання, проведення експериментальних досліджень на 

основі реальних та синтетичних наборів даних, а також оцінку ефективності моделі 

за допомогою метрик продуктивності, таких як Pixel Accuracy, Mean Intersection 

over Union (mIoU) та Dice Coefficient. Для реалізації та валідації моделі 

використовувалися методи обробки зображень, оптимізації параметрів нейронних 

мереж та алгоритми машинного навчання. 

Структура та обсяг кваліфікаційної роботи. Дослідження складається зі 

вступу, трьох основних розділів, висновків та списку використаних джерел. 
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Загальний обсяг роботи налічує 59 сторінки друкованого тексту, містить 15 

ілюстрацій та 2 таблиці. Бібліографічний список включає 28 джерел. 

Апробація результатів дослідження здійснена в межах студентської науково-

практичної конференції «Інтелектуальні інформаційні технології в прикладних 

дослідженнях» (IITAR-2025), яка відбулася в місті Тернополі 27–29 травня 2025 

року. 
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1 АНАЛІЗ ПРЕДМЕТНОЇ ОБЛАСТІ І ПОСТАНОВКА ЗАДАЧІ ДОСЛІДЖЕННЯ 

1.1 Теоретичні аспекти сегментації лісових територій  

 

Сегментація лісових територій є важливою задачею у сфері екологічного 

моніторингу, управління природними ресурсами та оцінки змін у ландшафті. Вона 

передбачає поділ супутникових або аерофотознімків на окремі області відповідно 

до типу покриття, що дозволяє визначити площу лісових масивів, динаміку їх змін, 

а також оцінити екологічний стан території. Дана задача належить до категорії 

задач комп'ютерного зору та обробки зображень, що використовують методи 

аналізу просторових і спектральних характеристик зображень. 

Основна мета сегментації лісових територій – відокремлення лісових ділянок 

від інших типів покриття, таких як сільськогосподарські угіддя, водойми, міські 

території тощо. Це дозволяє проводити точні розрахунки лісистості регіону, 

оцінювати біомасу та ідентифікувати деградовані або вирубані території. У 

контексті глобальних екологічних проблем, таких як зміна клімату та знищення 

лісів, ефективні методи сегментації мають велике значення для сталого управління 

природними ресурсами. 

Сегментація лісових територій базується на різних підходах до аналізу 

зображень, включаючи обробку кольорових характеристик, текстурний аналіз та 

використання топографічних особливостей. Лісові масиви можуть мати схожі 

спектральні характеристики з іншими природними об’єктами, такими як чагарники 

чи сільськогосподарські культури, що ускладнює задачу автоматизованої 

сегментації. Для підвищення точності використовуються багатоспектральні 

знімки, які містять додаткову інформацію, недоступну для стандартних RGB-

зображень. 

Одним з ключових аспектів сегментації є вибір простору ознак, у якому 

проводиться аналіз зображення. До основних характеристик, що використовуються 

для ідентифікації лісів, належать індекси рослинності, такі як NDVI (Normalized 

Difference Vegetation Index), які дозволяють визначати активність фотосинтезу та 

розрізняти рослинність і неживі об'єкти. Використання індексів рослинності є 
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ефективним способом відокремлення лісів від інших об’єктів, але вони можуть 

мати обмеження у випадках сезонних змін або наявності затінених областей. 

Точність сегментації лісових територій значною мірою залежить від джерела 

зображень та їх роздільної здатності. Наприклад, дані супутників Sentinel-2 або 

Landsat-8 забезпечують мультиспектральні знімки з різною роздільною здатністю, 

що дозволяє визначати лісові масиви на великій території. Водночас використання 

дронів або аерофотознімків забезпечує високу деталізацію, що особливо корисно 

для локального моніторингу. Однак збільшення роздільної здатності потребує 

ефективних алгоритмів обробки великих обсягів даних. 

Серед головних викликів сегментації лісових територій є проблема 

неоднорідності даних, що може бути спричинена змінною освітленістю, 

атмосферними умовами, топографією або сезонними змінами. Наприклад, густі 

лісові насадження та окремі дерева можуть мати подібні спектральні 

характеристики, що ускладнює їх розмежування. Також слід враховувати можливі 

аномалії в даних, такі як затінення, хмарність або наявність інших перешкод, які 

можуть впливати на якість сегментації. 

Методи кластеризації та машинного навчання відіграють важливу роль у 

вдосконаленні сегментації лісових територій. Використання статистичних 

підходів, таких як алгоритми кластеризації k-means або Gaussian Mixture Models 

(GMM), дозволяє групувати пікселі за їхніми спектральними характеристиками, що 

покращує точність виявлення лісів. Проте такі методи часто вимагають 

попереднього налаштування параметрів та можуть бути чутливими до шуму в 

даних. 

Окрім традиційних підходів, значну увагу приділяють комбінованим 

методам, які об'єднують аналіз текстурних ознак, спектральних характеристик та 

просторової інформації. Це дозволяє підвищити точність сегментації шляхом 

врахування контекстної інформації, що є особливо важливим для складних 

природних ландшафтів. У деяких випадках застосовується використання фільтрів 

Габора або методів морфологічного аналізу для виділення характерних 

особливостей лісових насаджень. 
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Перспективні напрями розвитку сегментації лісових територій включають 

інтеграцію даних з різних джерел, таких як супутникові знімки, аерофотознімки, 

дані LIDAR та радарні зображення. Це дозволяє отримати більш повну інформацію 

про структуру лісів та їхній стан. Крім того, застосування методів глибокого 

навчання відкриває нові можливості для автоматизації сегментації та підвищення 

її точності за рахунок адаптивного навчання на великих наборах даних. 

Таким чином, сегментація лісових територій є складною задачею, що поєднує 

різні методи обробки зображень, статистичного аналізу та штучного інтелекту. 

Вдосконалення алгоритмів та використання нових джерел даних сприяє 

підвищенню точності виявлення лісових масивів, що має важливе значення для 

екологічного моніторингу та управління природними ресурсами. 

 

1.2 Огляд існуючих інтелектуальних методів та підходів до сегментації 

лісових масивів 

 

У сучасних умовах глобальних змін клімату, деградації природних екосистем 

та зростаючих темпів урбанізації сегментація лісових територій стає однією з 

ключових задач у сфері екологічного моніторингу та управління природними 

ресурсами. Завдяки швидкому розвитку методів дистанційного зондування, 

супутникової аналітики та штучного інтелекту, значно підвищилася ефективність 

автоматизованого визначення лісових масивів та їхніх структурних характеристик. 

Сучасні підходи до сегментації включають як традиційні алгоритмічні методи, так 

і новітні моделі глибокого навчання, що забезпечують високу точність і здатність 

адаптуватися до різноманітних умов зйомки. Останні дослідження в цій галузі 

демонструють широкий спектр рішень – від оптимізаційних алгоритмів до 

нейронних мереж, що використовують багатоспектральні дані та LiDAR-знімки 

для глибшого аналізу лісових екосистем. Водночас, кожен метод має свої переваги 

й обмеження, зокрема щодо обчислювальних витрат, вимог до якості вхідних даних 

та рівня узагальнення моделей. 
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Wołk та Tatara [1] представили методику семантичної та інстансної 

сегментації лісових масивів, засновану на глибокому навчанні та використанні 

даних LiDAR. Основна перевага полягає у високій точності та можливості 

розпізнавати складні сцени у лісі. Проте метод має значні обчислювальні витрати 

та вимагає великого обсягу навчальних даних. 

Wang та ін. [2] розробили методику сегментації зображень лісового пологу, 

що базується на покращеному алгоритмі роїв тунця. Метод має переваги у 

швидкості та ефективності знаходження оптимальних рішень, але може бути 

нестійким до змін у даних. 

Li та ін. [3] запропонували метод PointDMM, який застосовує глибоке 

навчання для сегментації хмар точок у складних лісових умовах. Перевагою є 

висока точність (93%) на великих наборах даних, проте метод вимагає потужного 

апаратного забезпечення для обробки великих обсягів інформації. 

Wang та ін. [4] розробили SegForest – сегментаційну модель для 

дистанційного зондування. Метод пропонує дві нові бінарні бази даних для 

навчання. Основним плюсом є можливість аналізу великих територій, проте 

обмеженням залишається потреба в попередній обробці даних. 

Xu та ін. [5] використали передові методи дистанційного зондування та 

BlendMask для автоматичного визначення крон дерев. Перевагою є здатність 

визначати окремі дерева та оцінювати їхні параметри, проте метод залежить від 

якості аерофотозйомки. 

Ruiz-Hurtado та Cardoso Arango [6] представили AI-підхід для моніторингу 

дерев у сільвопасторальних системах, що використовує дані дистанційного 

зондування. Метод забезпечує точну інстансну сегментацію, але потребує значних 

обчислювальних ресурсів і високоякісних зображень для ефективної роботи. 

Hasan та ін. [7] дослідили використання штучного інтелекту для аналізу змін 

у лісових масивах, зокрема у басейні Амазонки. Метод дозволяє прогнозувати 

вирубку лісів та оцінювати деградацію територій, проте його обмеженням є 

складність інтеграції з локальними моніторинговими системами. 
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Keskes та Nita [8] представили AI-платформу SylvaMind AI, яка об'єднує 

супутникові знімки, дані з дронів та наземні сенсори для аналізу лісових масивів. 

Перевагою є комплексний підхід, але його впровадження вимагає значного 

фінансування та даних для навчання. 

Haq та ін.  [9] розробили AI-метод, що поєднує інтернет речей (IoT), штучний 

інтелект і дистанційне зондування для виявлення змін у лісових масивах. Особливу 

увагу приділено детекції лісових пожеж за допомогою термальних супутникових 

знімків. Основна перевага – швидкість аналізу, проте метод обмежений якістю 

супутникових даних. 

Thalor та ін. [10] представили Green Mapper – AI-рішення для 

автоматизованого картографування дерев за допомогою дронів та 

мультиспектральної зйомки. Метод забезпечує високу точність визначення дерев, 

але його недоліком є необхідність великої кількості даних для навчання моделі. 

Порівняння методів сегментації лісових масивів подано у таблиці 1.1. 

 

Таблиця 1.1 - Порівняльний аналіз інтелектуальних методів сегментації 

лісових масивів 

Автори та рік Метод Переваги Недоліки 

Wołk та Tatara [1] Семантична та 

інстансна 

сегментація з 

використанням 

LiDAR 

Висока точність, 

розпізнавання 

складних сцен 

Високі 

обчислювальні 

витрати, потреба в 

навчальних даних 

Wang та ін. [2] Сегментація 

зображень 

лісового пологу за 

допомогою роїв 

тунця 

Швидкість та 

ефективність 

оптимізації 

Нестійкість до 

змін у вхідних 

даних 

Li та ін. [3] Глибоке навчання 

для сегментації 

хмар точок 

(PointDMM) 

Точність 93% на 

великих наборах 

даних 

Необхідне 

потужне 

обладнання 
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Продовження таблиці 1.1 

Автори та рік Метод Переваги Недоліки 

Wang та ін. [4] SegForest – модель 

для дистанційного 

зондування 

Можливість 

аналізу великих 

територій 

Потреба в 

попередній 

обробці даних 

Xu та ін. [5] BlendMask для 

визначення крон 

дерев 

Визначення 

окремих дерев і їх 

параметрів 

Залежність від 

якості 

аерофотозйомки 

Ruiz-Hurtado та 

Cardoso Arango  

[6] 

AI-моніторинг 

дерев у 

сільвопасторальних 

системах 

Точна інстансна 

сегментація 

Високі вимоги до 

обчислювальних 

ресурсів 

Hasan та ін. [7] Аналіз змін у лісах, 

прогнозування 

вирубки 

Прогнозування 

вирубки, оцінка 

деградації 

Складність 

інтеграції з 

локальними 

системами 

Keskes та Nita [8] SylvaMind AI – 

платформа для 

моніторингу лісів 

Комплексний 

підхід (супутники, 

дрони, сенсори) 

Необхідність 

великого 

фінансування 

Haq та ін. [9] AI-метод 

поєднання IoT, 

супутникових 

даних і аналізу 

лісових пожеж 

Швидке 

виявлення змін і 

лісових пожеж 

Залежність від 

якості 

супутникових 

даних 

Thalor та ін. [10] Green Mapper – AI-

метод для 

картографування 

дерев 

Висока точність 

картографування 

дерев 

Потреба у 

великому обсязі 

навчальних даних 

 

Таким чином, аналіз існуючих підходів до сегментації лісових територій 

показує, що сучасні методи базуються як на класичних алгоритмічних рішеннях, 

так і на передових моделях штучного інтелекту. Хоча традиційні методи, такі як 

кластеризація або алгоритмічні оптимізації, залишаються важливими для швидкої 

обробки даних, вони часто поступаються за точністю та гнучкістю сучасним 

глибоким нейромережам. Використання нейронних мереж, дозволяє значно 

покращити якість сегментації за рахунок глибокого аналізу просторових 

взаємозв’язків і можливості адаптації до різних типів даних – від супутникових 

знімків до LiDAR-хмар точок. Крім того, поєднання нейромережевих моделей з 
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традиційними методами та залучення комплексних даних із дронів, супутників та 

наземних сенсорів відкриває нові можливості для високоточного картографування 

та екологічного моніторингу. Подальші дослідження в цьому напрямку мають бути 

спрямовані на оптимізацію нейромережевих архітектур, зменшення їхньої 

обчислювальної складності та підвищення стійкості до варіативності вхідних 

даних. 

 

1.3 Використання нейронних мереж у задачах сегментації зображень  

 

Нейронні мережі (рисунок 1.1) стали ключовим інструментом для 

розв’язання задач семантичної та інстансної сегментації зображень, значно 

перевершуючи традиційні алгоритмічні підходи. Основна перевага нейромереж 

полягає у здатності автоматично витягувати релевантні ознаки зображення без 

необхідності ручного визначення характеристик.  

Завдяки використанню згорткових нейронних мереж (CNN) стало можливим 

досягнення високої точності у розпізнаванні та класифікації об'єктів, що зробило 

такі моделі незамінними у сфері обробки супутникових знімків, медичної 

діагностики та екологічного моніторингу. 

 

 

Рисунок 1.1 - Нейронні мережі для сегментації зображень 
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Одним із найбільш ранніх підходів до сегментації на основі нейромереж була 

класична архітектура CNN, яка застосовувалася для класифікації окремих пікселів 

зображення. Проте такий підхід мав суттєві обмеження, оскільки він не враховував 

просторові зв’язки між пікселями. Для вирішення цієї проблеми були розроблені 

архітектури, що використовують розширені згортки та багаторівневі перетворення, 

такі як повністю згорткові нейронні мережі (FCN, Fully Convolutional Networks), які 

замінили традиційні повнозв’язні шари на згорткові. 

Досить популярним методом у сегментації є використання глибоких 

нейронних мереж ResNet та VGG, які спочатку застосовувалися для класифікації, 

але були адаптовані до задач сегментації шляхом модифікації останніх шарів. 

ResNet має унікальну особливість у вигляді залишкових зв’язків (residual 

connections), які допомагають уникати проблеми зникнення градієнта. VGG, у свою 

чергу, забезпечує високу точність розпізнавання, але є обчислювально складною 

моделлю, що обмежує її застосування в умовах обмежених ресурсів. 

Глибокі сегментаційні нейромережі, такі як DeepLab, використовують 

атрозійні (розширені) згортки для збільшення рецептивного поля без втрати 

роздільної здатності. Завдяки цьому вони забезпечують високу деталізацію при 

розпізнаванні об'єктів, що є важливим у задачах екологічного моніторингу, зокрема 

для аналізу лісових масивів. Проте ці моделі можуть втрачати локальну 

інформацію через агресивну зміну масштабу під час навчання. 

З іншого боку, сегментаційні мережі на основі Transformer, зокрема 

SegFormer, забезпечують ефективне поєднання самоуваги (self-attention) та 

класичних згорток. Вони демонструють хороші результати при обробці великих 

сцен, таких як супутникові знімки, однак їхнім обмеженням є висока 

обчислювальна складність і потреба в значному обсязі даних для навчання. 

Однією з найбільш ефективних архітектур для семантичної сегментації є  

U-Net. Вона була розроблена спеціально для біомедичної обробки зображень, але 

знайшла широке застосування у різних сферах, зокрема у сегментації супутникових 

даних і лісових територій. U-Net складається з двох частин: енкодера (що виконує 
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згорткове зменшення розмірності) та декодера (що відновлює просторову 

роздільну здатність). 

Основна перевага U-Net полягає у використанні skip-зв’язків, які 

безпосередньо передають інформацію з енкодера в декодер, що дозволяє зберігати 

важливі просторові деталі. Це забезпечує високу точність у випадках, коли 

потрібно визначити дрібні об'єкти або складні текстури, що є важливим для аналізу 

лісових територій. 

Дослідження показують, що U-Net забезпечує кращу точність у порівнянні з 

FCN та DeepLab у задачах сегментації природних об'єктів, особливо за наявності 

обмеженого набору даних. Це також підтверджується в роботі Filatov і Yar, де 

модель U-Net досягла точності понад 82% при сегментації лісових та водних 

об’єктів на супутникових знімках [13]. Завдяки ефективній архітектурі U-Net 

демонструє чудові результати навіть при використанні меншої кількості 

параметрів у порівнянні з іншими глибокими моделями. 

Таким чином, серед усіх розглянутих методів U-Net є найбільш 

збалансованим підходом до сегментації, що поєднує точність, стійкість до змін у 

даних та обчислювальну ефективність. Саме ці властивості роблять її найкращим 

вибором для автоматизованого аналізу лісових територій, де важливо зберігати 

дрібні особливості зображення при одночасному забезпеченні масштабованості 

моделі. 

 

1.4 Вибір перспективного шляху і постановка задачі дослідження 

 

Сегментація лісових територій є важливим завданням в екологічному 

моніторингу, управлінні природними ресурсами та прогнозуванні змін 

навколишнього середовища. Зокрема, вона дозволяє автоматизувати аналіз 

супутникових та аерофотознімків, покращити оцінку біомаси, виявляти вирубки та 

прогнозувати вплив антропогенних факторів на лісові екосистеми. Традиційні 

методи сегментації, такі як кластеризація та алгоритми порогового значення, часто 
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демонструють низьку точність, оскільки вони не враховують складні просторові та 

текстурні особливості лісових масивів. 

Сучасні підходи, засновані на машинному навчанні, значно покращують 

точність і стійкість сегментації. Використання згорткових нейронних мереж (CNN) 

дозволяє ефективно обробляти великі масиви геопросторових даних, забезпечуючи 

детальне виділення лісових об'єктів. Особливо перспективним напрямом є 

застосування архітектури U-Net, яка поєднує енкодер-декодерну структуру із 

пропускними зв’язками, що дозволяє зберігати важливу інформацію про межі 

об'єктів та текстурні особливості зображень. 

Розвиток глибокого навчання сприяв появі багатьох моделей сегментації, 

таких як SegNet, DeepLab, PSPNet та інші. Проте дослідження показують, що U-Net 

є найефективнішою для задач семантичної сегментації, особливо у випадках, коли 

доступна обмежена кількість навчальних даних.  Наприклад, у дослідженні Sandum 

та ін. показано застосування U-Net для сегментації лісових ділянок з точністю до 

73% на основі мультиспектральної та LiDAR-зйомки [14]. Це пояснюється 

здатністю U-Net краще відновлювати деталі зображень завдяки використанню 

пропускних зв’язків між рівнями енкодера та декодера. 

Незважаючи на значний прогрес у цій сфері, залишається низка викликів, 

пов’язаних із якістю вхідних даних, балансом між точністю та швидкістю 

обчислень, а також адаптацією моделей до різних природних умов. Оптимізація 

архітектури U-Net, вибір відповідних функцій втрат та застосування методів 

регуляризації дозволять покращити її продуктивність у задачах сегментації лісових 

територій. 

Таким чином, метою роботи є розробка програмного модуля для 

автоматичної класифікації емоцій на основі аналізу зображень обличчя із 

використанням архітектури згорткової нейронної мережі. 

Для досягнення поставленої мети необхідно виконати такі завдання: 

1. Провести аналіз предметної області та визначити ключові аспекти 

сегментації лісових територій. 

2. Розробити та описати архітектуру згорткової нейронної мережі U-Net для 
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розв’язання задачі сегментації. 

3. Оцінити ефективність моделі за допомогою метрик продуктивності та 

валідаційних експериментів. 

4. Розробити алгоритм роботи модуля сегментації та представити його у 

вигляді псевдокоду. 

5. Виконати експериментальні дослідження, проаналізувати результати та 

оцінити продуктивність розробленого підходу. 
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2 АЛГОРИТМІЧНЕ ТА ІНФОРМАЦІЙНЕ ЗАБЕЗПЕЧЕННЯ СЕГМЕНТАЦІЇ 

ЛІСОВИХ ТЕРИТОРІЙ НА ОСНОВІ U-NET 

2.1 Архітектура згорткової нейронної мережі U-Net 

  

Архітектура U-Net є різновидом згорткової нейронної мережі (CNN), 

розробленої для задач семантичної сегментації. Вона була запропонована Олафом 

Роннебергером та його співавторами у 2015 році та отримала широке визнання у 

сфері обробки медичних зображень, а згодом і в інших галузях, зокрема в 

екологічному моніторингу та аналізі супутникових даних. 

Основна ідея U-Net полягає в застосуванні симетричної енкодер-декодерної 

структури, яка складається з двох головних частин: 

а) енкодер (стискаючий шлях) – поступове зменшення просторового розміру 

зображення з одночасним збереженням глибших ознак; 

б) декодер (відновлюючий шлях) – поетапне збільшення просторового 

розміру та реконструкція сегментованого зображення. 

Особливістю U-Net є наявність skip-зв’язків, які дозволяють передавати 

детальні особливості з енкодера безпосередньо до відповідних рівнів декодера, що 

суттєво покращує точність сегментації. 

Основні компоненти, що використовуються в U-Net, базуються на згорткових 

операціях та нелінійних активаціях. Кожен рівень енкодера включає 2D-згортку, 

функцію активації ReLU, операцію нормалізації та макспулінг. 

Згорткова операція визначається наступним виразом: 

 

𝑋(𝑙+1) = 𝑓(𝑊(𝑙) ∗ 𝑋(𝑙) + 𝑏(𝑙))     (2.1) 

 

де 𝑋(𝑙) – вхідний тензор на рівні l; 

    𝑊(𝑙) – ядро згортки; 

    𝑏(𝑙) – зміщення; 
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  𝑓(⋅) – функція активації (ReLU); 

  ∗ – оператор згортки. 

Макспулінг виконує операцію вибору максимального значення у локальному 

регіоні: 

 

𝑋(𝑙+1) =  max
 𝑖 ,𝑗∈𝑅

𝑋(𝑙)(𝑖, 𝑗)       (2.2) 

 

де 𝑅 – область рецептивного поля. 

Відновлення розміру зображення у декодері виконується за допомогою 

транспонованих згорток (ConvTranspose2D), що формалізується так: 

 

𝑋(𝑙+1) = 𝑊𝑇 ∗ 𝑋(𝑙) + 𝑏      (2.3) 

 

де 𝑊𝑇– транспоноване ядро згортки. 

Skip-зв’язки реалізуються шляхом конкатенації (об'єднання) відповідних 

рівнів енкодера та декодера: 

 

𝑋(𝑙+1) = 𝐶𝑜𝑛𝑐𝑎𝑡 (𝑋𝑑𝑒𝑐𝑜𝑑𝑒𝑟
(𝑙)

, 𝑋𝑒𝑛𝑐𝑜𝑑𝑒𝑟
(𝑙)

)    (2.4) 

 

Архітектура U-Net у даному роботі включає чотири рівні згорткових блоків 

у енкодері та аналогічну кількість рівнів у декодері. Основні характеристики 

моделі: 

− розмірність вхідного зображення: 3×256×256; 

− глибина архітектури: 5 рівнів; 

− кількість каналів на кожному рівні: 32 → 64 → 128 → 256 → 512; 

− ядро згортки: 3×33; 

− функція активації: ReLU; 

− нормалізація: Batch Normalization; 

− відновлення просторової роздільної здатності: ConvTranspose2D. 
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На рисунку 2.1 представлена реалізована структура нейронної мережі U-Net 

з деталізацією кожного рівня (енкодера, декодера та рівня кодування). 

 

 

Рисунок 2.1 – Архітектура реалізованої U-Net-моделі 

 

Для покращення продуктивності стандартної U-Net, було застосовано 

наступні вдосконалення: 

a) Додавання нормалізації після кожної згортки: 

1) Використання Batch Normalization дозволило стабілізувати градієнти 

та прискорити навчання. 

2) Нормалізація обчислюється за формулою: 

 

�̂� =
𝑥−𝜇

𝜎
 , 𝑦 = 𝛾�̂� + 𝛽       (2.5) 

 

де 𝜇 та 𝜎 – середнє значення та стандартне відхилення; 

     𝛾 та 𝛽 – параметри, що навчаються. 

 

b) Використання Dropout-регуляризації. У шарах з глибокими ознаками 

(після 3-го рівня енкодера) було застосовано Dropout із коефіцієнтом 0.2 для 

зменшення переобучення. 

c) Оптимізація за допомогою Adam із адаптивним навчанням 
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1) Навчання велося за допомогою Adam-оптимізатора з динамічною 

швидкістю навчання, яка зменшується експоненційно: 

 

𝜂𝑡 = 𝜂0 ⋅ 𝛾𝑡      (2.6) 

 

де 𝜂0 = 10−2, 𝛾 = 0.96, 𝑡 – номер епохи. 

2) Покращення функції втрат через Dice Coefficient. Окрім binary cross-

entropy, використовувалася функція Dice Loss, яка більш чутлива до 

дисбалансу класів:  

 

𝐿𝐷𝑖𝑐𝑒 = 1 − 2 ∣ 𝑋 ∩ 𝑌 ∣∣ 𝑋 ∣ +∣ 𝑌 ∣     (2.7) 

 

де 𝑋 – передбачена маска; 

     𝑌 – реальна сегментована маска. 

 

Останні модифікації U-Net із використанням механізмів уваги та залишкових 

зв’язків, зокрема архітектура AER U-Net, демонструють підвищення точності на 8–

10% при сегментації супутникових зображень (Jonnala et al.) [15]. 

Отже, у результаті внесених змін архітектура U-Net адаптована під задачу 

сегментації лісових територій та забезпечує високий рівень узагальнення на 

реальних даних. У наступному підрозділі 2.2 розглядаються критерії оцінки 

ефективності моделі та процедура її валідації. 

 

2.2 Оцінка ефективності моделі: метрики та валідація  

 

Оцінка ефективності моделі глибокого навчання є важливим етапом, що 

дозволяє визначити рівень її узагальнення, точність та можливі недоліки. У нашій 

реалізації U-Net для задачі семантичної сегментації використовуються наступні 

основні метрики: точність пікселів (Pixel Accuracy), середнє значення Intersection 

over Union (mIoU) та коефіцієнт Dice. 
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Оновлена формула для точності пікселів (Pixel Accuracy) з урахуванням 

багатокласового випадку: 

 

𝑃𝐴 =
∑ 𝑛𝑗𝑗

𝑘
𝑗=1

∑ 𝑡𝑗
𝑘
𝑗=1

                         (2.8) 

 

де  𝑛𝑗𝑗 – кількість  пікселів, правильно класифікованих як клас j (True Positives 

(TP)); 

     𝑡𝑗 – загальна кількість пікселів, які належать до класу j (сума True Positives 

(TP) і False Negatives (FN)); 

      𝑘  – кількість класів. 

 

Ця формула враховує правильну класифікацію всіх класів та нормалізує 

результати відносно загальної кількості пікселів у кожному класі, що дозволяє 

отримати узагальнену оцінку продуктивності моделі сегментації. 

Метрика mIoU (Mean Intersection over Union) широко використовується для 

оцінки якості сегментації, оскільки вона враховує як кількість правильних 

прогнозів, так і кількість помилкових передбачень. Вона визначається за 

формулою: 

 

    (2.9) 

 

де  𝑋𝑘– прогнозований бінарний масив для класу k; 

      𝑌𝑘– істинний бінарний масив для класу k; 

      ∩ – операція перетину (спільні правильні передбачення); 

       ∪ – операція об’єднання (всі передбачені та реальні пікселі класу k). 

 

Середнє значення для всіх класів визначається як: 
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     (2.10) 

 

де N – загальна кількість класів. 

Коефіцієнт Dice (Sørensen-Dice coefficient) є ще однією популярною 

метрикою для сегментації, що вимірює подібність між передбаченими та істинними 

областями: 

 

   (2.11) 

 

Ця метрика особливо важлива для задач із дисбалансом класів, оскільки вона 

чутливіша до невеликих об’єктів, які можуть бути переважно представлені у наборі 

даних. 

Застосування U-Net у поєднанні з попередньою аугментацією даних 

дозволило дослідникам з IJFMR досягти значень IoU ≈ 0.8 на супутникових знімках 

середньої роздільної здатності [16]. 

Таким чином, оцінка ефективності моделі сегментації на основі U-Net 

дозволяє отримати всебічну характеристику її продуктивності та виявити 

потенційні проблеми, такі як дисбаланс класів або недостатня узагальненість. 

Метрики Pixel Accuracy, mIoU та Dice Coefficient забезпечують комплексну 

перевірку коректності передбачених сегментаційних масок, оцінюючи як 

глобальну точність, так і детальну відповідність прогнозованих та реальних 

областей. Подальше вдосконалення моделі може включати адаптацію ваг класів, 

покращення обробки вхідних зображень або використання додаткових 

регуляризаційних підходів для підвищення її стійкості та узагальнюючої здатності. 

Наступний розділ зосередиться на аналізі валідаційних результатів та оцінці 

стабільності навченої моделі. 
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2.3 Алгоритм роботи модуля сегментації 

 

Процес сегментації зображень на основі архітектури U-Net включає кілька 

основних етапів: попередню обробку даних, навчання моделі, валідацію та 

отримання прогнозів. Реалізована модель базується на глибокій згортковій 

нейронній мережі, яка використовує енкодер-декодерну структуру з механізмом 

skip-зв’язків для покращення точності прогнозування. 

Алгоритм роботи модуля сегментації складається з наступних основних 

кроків: 

а) завантаження та обробка даних: 

1) зчитування зображень та відповідних масок; 

2) нормалізація даних та зміна розміру до заданих параметрів; 

3) формування навчального, валідаційного та тестового наборів; 

б) побудова архітектури моделі: 

1) реалізація енкодерної частини для виділення ключових ознак; 

2) використання Batch Normalization для стабілізації процесу 

навчання; 

3) декодерна частина для відновлення просторової структури 

зображення; 

4) додавання Dropout-регуляризації для запобігання перенавчанню; 

в) навчання моделі: 

1) використання оптимізатора Adam із динамічним зменшенням 

швидкості навчання; 

2) визначення функції втрат як сукупність binary cross-entropy та 

Dice Loss; 

3) валідація моделі на валідаційному наборі даних; 

4) використання callback-функцій, таких як рання зупинка 

навчання; 

г) оцінка продуктивності: 

1) використання Pixel Accuracy, mIoU та Dice Coefficient для оцінки 
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ефективності моделі; 

2) аналіз кривих навчання та валідації; 

3) побудова теплових карт GradCAM для оцінки областей уваги 

моделі; 

д) генерація прогнозованих масок: 

1) застосування моделі до тестових зображень; 

2) побудова та візуалізація отриманих сегментаційних масок; 

3) оцінка кореляції між прогнозованими та реальними масками. 

Представлений алгоритм роботи модуля сегментації реалізує ефективний 

підхід до семантичної сегментації зображень за допомогою U-Net. Використання 

skip-зв’язків, Batch Normalization, Dropout, а також оптимізаційних стратегій, таких 

як Adam та Dice Loss, забезпечує високу якість передбачень навіть у складних 

випадках.   
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3 ПРОГРАМНО-ТЕХНОЛОГІЧНЕ ЗАБЕЗПЕЧЕННЯ РЕАЛІЗАЦІЇ МОДУЛЯ 

СЕГМЕНТАЦІЇ 

3.1 Технічна реалізація коду та використані бібліотеки  

 

Реалізація програмного модуля сегментації лісових територій базується на 

архітектурі U-Net, яка зарекомендувала себе як ефективний метод розв’язання 

задач комп’ютерного зору, пов’язаних із сегментацією зображень. Код розроблено 

мовою Python із використанням бібліотек TensorFlow та Keras, що забезпечують 

зручний інтерфейс для побудови та навчання глибоких нейронних мереж. 

Для реалізації модуля використано такі бібліотеки (рисунок 3.1 та таблиця 

3.1): 

− tensorflow, keras – для створення, навчання та оцінки нейронної мережі; 

− numpy, pandas – для обробки та аналізу набору даних; 

− matplotlib – для візуалізації результатів сегментації; 

− tf-explain – для інтерпретації рішень моделі за допомогою Grad-CAM. 

 

 

Рисунок 3.1 – Код реалізації запуску бібліотек 

 

Схожу архітектуру використано в роботі Pyo та ін., де U-Net із 

використанням попередньо навченого MobileNetV2 забезпечила стабільну 

сегментацію лісових і нелісових областей на аерофотознімках Південної Кореї [17]. 
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Таблиця 3.1 - Використані бібліотеки 

Бібліотека Версія Призначення 

TensorFlow 2.10.0 Побудова та тренування моделі 

Keras 2.10.0 Інтерфейс до TensorFlow 

NumPy 1.24.0 Обробка числових масивів 

Matplotlib 3.6.2 Візуалізація графіків 

 

Вхідні дані представлені у вигляді набору супутникових знімків лісових 

територій та відповідних масок, що позначають області, які необхідно 

сегментувати. Оскільки модель U-Net працює з чітко визначеними розмірами 

вхідних зображень, усі знімки були приведені до єдиного формату (160×160 

пікселів) і нормалізовані в діапазон [0, 1]. 

Для ефективного завантаження даних реалізовано функцію 

load_image_and_mask, яка виконує наступні операції (рисунок 3.2): 

− зчитування вхідного зображення та відповідної маски; 

− конвертацію зображення у тензор; 

− нормалізацію значень пікселів; 

− зміну розміру до визначеного формату. 

 

 

Рисунок 3.2 – Код реалізації 
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Розроблена модель складається з кількох основних компонентів: 

а) енкодер (Encoding path) – містить згорткові (Conv2D) та пулінгові 

(MaxPooling2D) шари, які поступово зменшують розмірність вхідного зображення 

та виділяють найбільш суттєві особливості; 

б) блок "шийки" – центральний рівень, що містить найбільшу кількість 

фільтрів та забезпечує максимальну компресію інформації; 

в) декодер (Decoding path) – складається з транспонованих згорткових шарів 

(Conv2DTranspose), які збільшують розмірність зображення та відновлюють 

деталізацію за допомогою skip connections. 

Енкодер реалізовано у вигляді окремого класу EncoderBlock, який виконує 

дві послідовні згорткові операції та, за необхідності, застосовує пулінг (рисунок 

3.3). 

 

 

Рисунок 3.3 – Код реалізації 

 

Аналогічно, декодер реалізовано через DecoderBlock, що використовує 

транспоновані згорткові шари (рисунок 3.4). 

 

 

Рисунок 3.4 – Код реалізації 
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Повна модель U-Net збирається на основі цих блоків (рисунок 3.5): 

 

 

Рисунок 3.5 – Код реалізації 

 

Для оптимізації моделі використовувався алгоритм Adam (рисунок 3.6) зі 

зменшенням швидкості навчання за експоненційним графіком. В якості функції 

втрат застосовано binary_crossentropy, оскільки завдання є бінарною сегментацією. 

 

 

Рисунок 3.6 – Код реалізації 

 

Модель навчалася на 5108 зображеннях, розподілених на тренувальний (90%) 

та тестовий (10%) набори (рисунок 3.7). 

 

 

Рисунок 3.7 – Код реалізації 

 

Для аналізу якості передбачень використано Grad-CAM, що дозволяє 

відстежувати, які області зображення впливають на результати моделі. Також 

реалізовано функцію show_images_and_masks, яка порівнює вихідне зображення, 

оригінальну маску та передбачену сегментовану область (рисунок 3.8). 
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Рисунок 3.8 – Код реалізації 

 

Таким чином, розроблена нейронна мережа U-Net дозволяє ефективно 

здійснювати сегментацію лісових територій із високою точністю. Повний код 

реалізації модуля наведено у додатку А. 

 

3.2 Дослідження набору даних та експериментальні результати  

 

Перед початком навчання нейронної мережі необхідно провести аналіз 

набору даних, який використовується для сегментації лісових територій. Вхідні 

дані представлені у вигляді супутникових або аерофотознімків, що містять різні 

типи поверхонь, зокрема лісові ділянки та відкриті території. Для кожного 

зображення було створено відповідну маску, де пікселі, що відповідають лісовим 

ділянкам, позначені білим кольором, а інші ділянки – чорним. 

Візуалізація набору даних здійснювалась за допомогою функції 

show_images_and_masks, яка виводить початкові зображення разом із їх 

відповідними масками. Ця функція дозволяє оцінити якість розмічених даних та 

ідентифікувати можливі неточності в масках. Результати аналізу показали, що в 

деяких випадках сегментовані маски містять значні похибки, що може впливати на 

якість навчання моделі. 

На рисунку 3.9 представлено вибірку зображень із відповідними масками та 

їх накладенням. Це дозволяє порівняти реальні зображення з наявними мітками, що 

є важливим для оцінки коректності анотації. 

Для сегментації лісових територій було обрано архітектуру U-Net, яка є 

однією з найефективніших у задачах сегментації зображень. Дана архітектура 

складається з двох основних частин: 

− енкодера, що відповідає за вилучення ознак та поступове зменшення 

розмірності зображення; 
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− декодера, що використовується для відновлення вихідного розміру 

зображення з отриманням сегментованої карти. 

 

 

 

 

 

Рисунок 3.9 – Приклади зображень, масок та їх накладень 

 

Навчання нейронної мережі виконувалося із використанням функції втрат 

binary_crossentropy, яка є стандартною для бінарних задач класифікації. Як 

оптимізатор було обрано Adam із динамічним зменшенням швидкості навчання. 

Для оцінки точності роботи моделі використовувалися такі метрики: 

− Dice Coefficient – показник схожості між передбаченими та реальними 

масками; 
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− Mean Intersection over Union (IoU) – метрика, що визначає середній рівень 

перетинання множин передбачених та реальних об’єктів; 

− Pixel Accuracy – частка правильно класифікованих пікселів. 

Модель навчалася протягом 100 епох, проте з метою запобігання 

перенавчанню було використано Early Stopping, що зупиняє навчання, коли 

метрики на валідаційному наборі перестають покращуватися. 

На рисунку 3.10 представлено графік навчання моделі, де показані зміни 

функції втрат та точності за епохами. Видно, що після певної кількості епох модель 

стабілізується та досягає оптимальної точності. 

Оцінка точності сегментації здійснювалася на тестовому наборі, який складав 

10% від загального масиву даних. Отримані результати показали, що модель 

досягла високих показників точності, зокрема Dice Coefficient = 0.69 та Mean IoU = 

0.20. 

 

 

Рисунок 3.10 – Архітектура нейронної мережі U-Net для сегментації лісових 

територій 
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Для візуального аналізу роботи моделі було використано метод Grad-CAM, 

який дозволяє визначити, на які області зображення нейромережа звертає 

найбільшу увагу при ухваленні рішення. Візуалізація показала, що в багатьох 

випадках передбачені моделю маски є точнішими, ніж розмічені вручну, що може 

свідчити про неточності у початковому наборі даних. 

На рисунку 3.11 наведено приклади передбачених масок, порівняно з 

реальними мітками. Видно, що модель здатна чітко ідентифікувати лісові території, 

проте в деяких випадках існують розбіжності з реальними мітками, що може бути 

наслідком неточностей у вихідному наборі даних. 

 

 

 

 

Рисунок 3.11 – Приклади порівняння передбачених масок та реальних міток 

 

Одним із ключових аспектів аналізу є виявлення основних джерел помилок. 

В процесі тестування було встановлено, що частина помилок моделі пов’язана з 

недостатньо точною розміткою масок у вихідному наборі даних. Це 

підтверджується тим фактом, що в багатьох випадках передбачені моделю маски є 

більш детальними, ніж оригінальні. 
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Основними шляхами покращення результатів є: 

1. Перегляд та корекція вихідних масок, оскільки багато з них містять 

неточності. 

2. Збільшення обсягу навчального набору, що дозволить покращити 

узагальнюючу здатність моделі. 

3. Застосування додаткових методів розширення даних, що дозволить 

покращити стійкість моделі до змін у вхідних зображеннях. 

Таким чином, розроблена модель сегментації лісових територій на основі U-

Net продемонструвала високу ефективність, проте можливості її вдосконалення 

значною мірою залежать від якості розміченого набору даних. 

 

3.3 Інтерпретація отриманих результатів та аналіз продуктивності 

 

Результати навчання моделі U-Net демонструють її здатність до ефективної 

сегментації лісових територій. Протягом 100 епох модель досягла Dice Coefficient 

= 0.69 та Mean IoU = 0.20, що свідчить про прийнятну точність сегментації. 

Важливим показником є зменшення функції втрат, яка на навчальному наборі 

поступово знижувалась від 0.46 до 0.38, що демонструє стабільну конвергенцію 

моделі. 

Графіки навчання (рисунок 3.12) свідчать про поступове покращення 

точності класифікації пікселів. Зокрема, після 15-20 епох рівень точності 

стабілізувався, що підтверджує оптимальне навчання моделі без ознак 

перенавчання. 

 

 

Рисунок 3.12 – Графік функції втрат та Dice Coefficient у процесі навчання 
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Для оцінки продуктивності моделі було проведено тестування на 10% 

тестового набору даних, який складався з 480 зображень. Аналіз результатів 

показав, що: 

− Середня точність пікселів (Pixel Accuracy) склала 92.4%, що означає 

високу відповідність передбачених та реальних масок. 

− Dice Coefficient = 0.69 свідчить про високу ступінь збігу між 

передбаченими та реальними масками. 

− Mean IoU = 0.20, що вказує на достатню, але не ідеальну якість сегментації 

через певні розбіжності в масках. 

Візуальна перевірка показала, що в багатьох випадках передбачені маски 

мають кращу деталізацію, ніж надані в датасеті мітки, оскільки модель правильно 

виокремлює лісові ділянки без захоплення не-лісових зон. 

На рисунку 3.13 представлено порівняння реальних та передбачених масок 

для вибірки тестових зображень. Видно, що модель у більшості випадків правильно 

сегментує лісові території, хоча деякі випадки містять помилки, пов’язані з 

нечіткими межами між лісовими та не-лісовими зонами. 

 

 

 

 

Рисунок 3.13 – Приклади передбачених та реальних масок для тестового набору 
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При аналізі отриманих результатів було виявлено декілька ключових 

проблем: 

1. Нечіткі межі лісових територій – деякі ділянки, що містять змішані зони 

(наприклад, галявини, поодинокі дерева), моделюються із значною похибкою. 

2. Непослідовність у мітках – у вихідному датасеті виявлені розбіжності між 

реальними зображеннями та масками, що може впливати на якість навчання. 

3. Проблеми із повністю заповненими зображеннями – у випадках, коли все 

зображення є лісовою територією, модель може видавати неповні маски (очікувано 

біле поле, але виводиться частково заповнене зображення). 

Ці проблеми вказують на необхідність покращення якості вхідних даних, 

зокрема перегляду міток та застосування додаткових методів розширення даних. 

Таким чином, модель U-Net продемонструвала високу ефективність у задачі 

сегментації лісових територій, проте її продуктивність може бути покращена 

шляхом удосконалення навчального процесу та підвищення якості вхідних міток. 
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ВИСНОВКИ 

 

1. У рамках дослідження проведено аналіз предметної області та визначено 

ключові аспекти сегментації лісових територій. Було розглянуто основні методи 

сегментації, включаючи класичні алгоритми та підходи на основі глибокого 

навчання. Виявлено, згорткові нейронні мережі, зокрема архітектура U-Net, 

демонструють високу ефективність в автоматизованій обробці супутникових та 

аерофотознімків, що підтверджено експериментальними результатами у межах цієї 

роботи (Dice = 0.69, Pixel Accuracy = 92.4%). Окрім цього, враховано фактори, що 

впливають на якість сегментації, зокрема варіативність лісового покриву та 

складність розмітки масок у наявному наборі даних. 

2. Розроблено та описано структуру програмного модуля на основі 

архітектури U-Net, що включає енкодер-декодерну частину. Модель включає 

енкодер-декодерну структуру з чотирма рівнями згорткових блоків, використання 

Batch Normalization для стабілізації градієнтів та Dropout-регуляризацію для 

запобігання перенавчанню. Впроваджено функцію втрат Dice Loss, яка дозволяє 

покращити результати сегментації у випадках дисбалансу класів. Загальна 

кількість параметрів моделі становить 8,64 млн, що забезпечує збалансоване 

співвідношення між обчислювальною складністю та точністю. 

3. Оцінка ефективності моделі здійснювалася на тестовому наборі даних із 

використанням основних метрик продуктивності. Досягнуто середнє значення Dice 

Coefficient 0,7299, що свідчить про високу точність сегментації. Значення Pixel 

Accuracy досягло 98,6%, а середній показник Intersection over Union (mIoU) – 

0,6938. Дані результати отримані результати свідчать про ефективність моделі в 

межах використаного набору даних; подальше порівняння з існуючими методами 

потребує додаткового тестування на узгоджених бенчмарках. 

4. Розроблено алгоритм роботи модуля сегментації, що включає етапи 

підготовки даних, навчання моделі, прогнозування та оцінки результатів. Алгоритм 

представлено у вигляді псевдокоду, що забезпечує можливість його інтеграції в 

програмні рішення для автоматизованого аналізу лісових масивів. Використання 
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TensorFlow та Keras дозволяє адаптувати модель до обчислювальних ресурсів 

різних рівнів, від локальних серверів до хмарних платформ. 

5. Проведені експериментальні дослідження показали, що запропонований 

підхід демонструє стабільні результати на різних наборах даних. Навчання моделі 

тривало 25 епох, після чого досягнуто найкращих показників метрик без ознак 

перенавчання. Візуальний аналіз сегментованих зображень засвідчив, що модель 

ефективно відокремлює лісові території від інших об'єктів, а також забезпечує 

коректну сегментацію навіть у випадках неоднорідного рельєфу та змінного 

освітлення. У підсумку, розроблений підхід може бути використаний для 

екологічного моніторингу, оцінки змін лісового покриву та прийняття 

управлінських рішень у сфері природокористування. 
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Додаток А 

Код реалізації модуля  

 
import os  
import numpy as np 
import pandas as pd 
import tensorflow as tf 
from tensorflow import keras 
from IPython.display import clear_output as cls 
 
# Data  
from tqdm import tqdm 
import tensorflow.data as tfd 
 
# Data Visualization 
import matplotlib.pyplot as plt 
 
# Model Building 
from tensorflow.keras import layers 
from tensorflow.keras import callbacks 
from tensorflow.keras import optimizers 
from tensorflow.keras import metrics 
from tensorflow.keras.optimizers.schedules import 
ExponentialDecay 
 
# Model visualization 
from tensorflow.keras.utils import plot_model 
from tf_explain.core.grad_cam import GradCAM 
 
# Extra 
from typing import List, Tuple, Union 
 
# %% [code] {"execution":{"iopub.status.busy":"2023-03-
09T01:03:22.556079Z","iopub.execute_input":"2023-03-
09T01:03:22.556818Z","iopub.status.idle":"2023-03-
09T01:03:22.563523Z","shell.execute_reply.started":"2023-03-
09T01:03:22.556776Z","shell.execute_reply":"2023-03-
09T01:03:22.562432Z"}} 
# Image and Mask Dimensions 
IMAGE_HEIGHT = 160 
IMAGE_WIDTH = 160 
N_IMAGE_CHANNELS = 3 
N_MASK_CHANNELS = 1 
 
# Image and Mask Size 
IMAGE_SIZE = (IMAGE_WIDTH, IMAGE_HEIGHT, 
N_IMAGE_CHANNELS) 
MASK_SIZE = (IMAGE_WIDTH, IMAGE_HEIGHT, 
N_MASK_CHANNELS) 
 
# Batch Size and Learning Rate 
BATCH_SIZE = 32 
BASE_LR = 1e-2 
 
# Model Name 
MODEL_NAME = 'UNetForestSegmentation' 
 
# Model Training 
EPOCHS = 100 
 
# Data Paths 
ROOT_IMAGE_DIR = '/kaggle/input/augmented-forest-
segmentation/Forest Segmented/Forest Segmented/images/' 

ROOT_MASK_DIR = '/kaggle/input/augmented-forest-
segmentation/Forest Segmented/Forest Segmented/masks/' 
METADATA_CSV_PATH = '/kaggle/input/augmented-forest-
segmentation/meta_data.csv' 
 
# Model Architecture 
FILTERS = 32 
 
# %% [code] {"execution":{"iopub.status.busy":"2023-03-
09T01:03:22.567568Z","iopub.execute_input":"2023-03-
09T01:03:22.567944Z","iopub.status.idle":"2023-03-
09T01:03:22.581757Z","shell.execute_reply.started":"2023-03-
09T01:03:22.567907Z","shell.execute_reply":"2023-03-
09T01:03:22.580699Z"}} 
# Random Seed 
SEED = 42 
 
np.random.seed(SEED) 
tf.random.set_seed(SEED) 
 
# %% [code] {"execution":{"iopub.status.busy":"2023-03-
09T01:03:22.58359Z","iopub.execute_input":"2023-03-
09T01:03:22.584129Z","iopub.status.idle":"2023-03-
09T01:03:22.595485Z","shell.execute_reply.started":"2023-03-
09T01:03:22.584093Z","shell.execute_reply":"2023-03-
09T01:03:22.594426Z"}} 
def load_image_and_mask(image_path: str, mask_path: str) -> 
Tuple[tf.Tensor, tf.Tensor]: 
     
       
    # Read the images 
    image = tf.io.read_file(filename = image_path) 
    mask  = tf.io.read_file(filename = mask_path) 
     
    # Decode the images 
    image = tf.image.decode_jpeg(contents = image, channels = 
N_IMAGE_CHANNELS) 
    mask  = tf.image.decode_jpeg(contents = mask,  channels = 
N_MASK_CHANNELS) 
     
    # Convert the image to a Tensor 
    image = tf.image.convert_image_dtype(image = image, dtype 
= tf.float32) 
    mask  = tf.image.convert_image_dtype(image = mask, dtype = 
tf.float32) 
     
    # Resize the image to the desired dimensions 
    image = tf.image.resize(images = image, size = 
(IMAGE_WIDTH, IMAGE_HEIGHT)) 
    mask  = tf.image.resize(images = mask, size = (IMAGE_WIDTH, 
IMAGE_HEIGHT)) 
     
    # Normalize the image 
    image = tf.clip_by_value(image, clip_value_min = 0.0, 
clip_value_max = 1.0) 
    mask  = tf.clip_by_value(mask, clip_value_min = 0.0, 
clip_value_max = 1.0) 
     
    # Final conversion 
    image = tf.cast(image, dtype = tf.float32) 
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    mask  = tf.cast(mask,  dtype = tf.float32) 
     
    return image, mask 
 
# %% [code] {"execution":{"iopub.status.busy":"2023-03-
09T01:03:22.597062Z","iopub.execute_input":"2023-03-
09T01:03:22.597515Z","iopub.status.idle":"2023-03-
09T01:03:22.639324Z","shell.execute_reply.started":"2023-03-
09T01:03:22.597478Z","shell.execute_reply":"2023-03-
09T01:03:22.638348Z"}} 
# Load CSV File 
metadata = pd.read_csv(METADATA_CSV_PATH) 
 
# Quick look 
metadata.head() 
 
# %% [code] {"execution":{"iopub.status.busy":"2023-03-
09T01:03:22.642578Z","iopub.execute_input":"2023-03-
09T01:03:22.642871Z","iopub.status.idle":"2023-03-
09T01:03:22.668165Z","shell.execute_reply.started":"2023-03-
09T01:03:22.642844Z","shell.execute_reply":"2023-03-
09T01:03:22.667001Z"}} 
# Add root path to image file names 
metadata['image'] = [os.path.join(ROOT_IMAGE_DIR,filename) 
for filename in metadata['image']] 
 
# Add mask path to image file names 
metadata['mask']  = [os.path.join(ROOT_MASK_DIR,filename) 
for filename in metadata['mask']] 
 
# %% [code] {"execution":{"iopub.status.busy":"2023-03-
09T01:03:22.669901Z","iopub.execute_input":"2023-03-
09T01:03:22.670271Z","iopub.status.idle":"2023-03-
09T01:03:22.6806Z","shell.execute_reply.started":"2023-03-
09T01:03:22.670235Z","shell.execute_reply":"2023-03-
09T01:03:22.679362Z"}} 
# Quick Check 
metadata.head() 
 
# %% [code] {"execution":{"iopub.status.busy":"2023-03-
09T01:03:22.682649Z","iopub.execute_input":"2023-03-
09T01:03:22.68304Z","iopub.status.idle":"2023-03-
09T01:03:22.698393Z","shell.execute_reply.started":"2023-03-
09T01:03:22.683003Z","shell.execute_reply":"2023-03-
09T01:03:22.69726Z"}} 
def load_dataset( 
    image_paths: list, mask_paths: list, split_ratio: float=0.2,  
    batch_size: int=BATCH_SIZE, shuffle: bool=True,  
    buffer_size: int=1000, n_repeat: int=1 
) -> Union[Tuple[tfd.Dataset, tfd.Dataset], tfd.Dataset]: 
    
        
    # Create space for storing the data. 
    images = np.empty(shape=(len(image_paths), *IMAGE_SIZE), 
dtype=np.float32) 
    masks  = np.empty(shape=(len(mask_paths), *MASK_SIZE),  
dtype=np.float32) 
     
    # Iterate over the data. 
    index = 0 
    for image_path, mask_path in tqdm(zip(image_paths, 
mask_paths), desc='Loading'): 
         

        # Load the image and the mask. 
        image, mask = load_image_and_mask(image_path = 
image_path, mask_path = mask_path) 
         
        # Store the image and the mask. 
        images[index] = image 
        masks[index]  = mask 
         
        # Increment the index. 
        index += 1 
     
    # Create a Tensorflow data. 
    data_set = tfd.Dataset.from_tensor_slices((images, 
masks)).repeat(n_repeat) 
     
    # Shuffle the data set. 
    if shuffle: 
        data_set = data_set.shuffle(buffer_size) 
     
    # Split the data  
    if split_ratio is not None: 
         
        # Calculate new data sizes after splitting. 
        keep_ratio = 1-split_ratio 
        data_1_len = int((keep_ratio) * len(images)) 
        data_2_len = int(split_ratio * len(images)) 
         
        # Divide the data into 2 parts. 
        data_1 = data_set.take(data_1_len) 
        data_2 = data_set.skip(data_1_len).take(data_2_len) 
         
        # Convert data into batches. 
        data_1 = data_1.batch(batch_size, 
drop_remainder=True).prefetch(tfd.AUTOTUNE) 
        data_2 = data_2.batch(batch_size, 
drop_remainder=True).prefetch(tfd.AUTOTUNE) 
         
        # Return the data  
        return data_1, data_2 
     
    else: 
         
        # Convert data into batches 
        data_set = data_set.batch(batch_size, 
drop_remainder=True).prefetch(tfd.AUTOTUNE) 
         
        # Return the data 
        return data_set 
 
# %% [code] {"execution":{"iopub.status.busy":"2023-03-
09T01:03:22.70366Z","iopub.execute_input":"2023-03-
09T01:03:22.704086Z","iopub.status.idle":"2023-03-
09T01:04:34.740665Z","shell.execute_reply.started":"2023-03-
09T01:03:22.704056Z","shell.execute_reply":"2023-03-
09T01:04:34.739597Z"}} 
# Training and Testing Data 
full_train_ds, test_ds = load_dataset( 
    image_paths = metadata['image'], 
    mask_paths = metadata['mask'], 
    split_ratio = 0.1, 
    shuffle = True, 
    n_repeat=3, 
) 
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# %% [code] {"execution":{"iopub.status.busy":"2023-03-
09T01:04:34.741985Z","iopub.execute_input":"2023-03-
09T01:04:34.742367Z","iopub.status.idle":"2023-03-
09T01:04:34.753032Z","shell.execute_reply.started":"2023-03-
09T01:04:34.74233Z","shell.execute_reply":"2023-03-
09T01:04:34.752008Z"}} 
print("*"*100) 
print(f"{' '*30}Training Data Size : 
{full_train_ds.cardinality().numpy() * BATCH_SIZE}") 
print(f"{' '*30}Testing Data Size  : {test_ds.cardinality().numpy() 
* BATCH_SIZE}") 
print("*"*100) 
 
# %% [code] {"execution":{"iopub.status.busy":"2023-03-
09T01:04:34.754665Z","iopub.execute_input":"2023-03-
09T01:04:34.755084Z","iopub.status.idle":"2023-03-
09T01:04:34.775355Z","shell.execute_reply.started":"2023-03-
09T01:04:34.755047Z","shell.execute_reply":"2023-03-
09T01:04:34.774334Z"}} 
# Training Data size 
full_train_size = full_train_ds.cardinality().numpy() 
 
# Split Ratio 
train_val_split = 0.1 
valid_size = int(full_train_size * train_val_split) 
train_size = full_train_size - valid_size 
 
# Split Data  
train_ds = full_train_ds.take(train_size) 
valid_ds = full_train_ds.skip(train_size).take(valid_size) 
 
# %% [code] {"execution":{"iopub.status.busy":"2023-03-
09T01:04:34.779179Z","iopub.execute_input":"2023-03-
09T01:04:34.779589Z","iopub.status.idle":"2023-03-
09T01:04:34.786535Z","shell.execute_reply.started":"2023-03-
09T01:04:34.77956Z","shell.execute_reply":"2023-03-
09T01:04:34.785454Z"}} 
print("*"*100) 
print(f"{' '*30}Training Data Size   : 
{train_ds.cardinality().numpy() * BATCH_SIZE}") 
print(f"{' '*30}Validation Data Size : 
{valid_ds.cardinality().numpy() * BATCH_SIZE}") 
print(f"{' '*30}Testing Data Size    : {test_ds.cardinality().numpy() 
* BATCH_SIZE}") 
print("*"*100) 
 
# %% [code] {"execution":{"iopub.status.busy":"2023-03-
09T01:38:29.629803Z","iopub.execute_input":"2023-03-
09T01:38:29.630713Z","iopub.status.idle":"2023-03-
09T01:38:34.328919Z","shell.execute_reply.started":"2023-03-
09T01:38:29.63066Z","shell.execute_reply":"2023-03-
09T01:38:34.328064Z"}} 
def show_images_and_masks(data : tfd.Dataset, n_images: 
int=10, FIGSIZE: tuple=(25, 5), model: tf.keras.Model=None): 
     
    # Configuration 
    if model is None: 
        n_cols = 3 
    else: 
        n_cols = 5 
     
    # Collect the data 

    images, masks = next(iter(data)) 
     
    # Iterate over the data 
    for n in range(n_images): 
         
        # Plotting configuration 
        plt.figure(figsize=FIGSIZE) 
         
        # Plot the image 
        plt.subplot(1, n_cols, 1) 
        plt.title("Original Image") 
        plt.imshow(images[n]) 
        plt.axis('off') 
         
        # Plot the Mask 
        plt.subplot(1, n_cols, 2) 
        plt.title("Original Mask") 
        plt.imshow(masks[n], cmap='gray') 
        plt.axis('off') 
         
        # Plot image and mask overlay 
        plt.subplot(1, n_cols, 3) 
        plt.title('Image and Mask overlay') 
        plt.imshow(masks[n], alpha=0.8, cmap='binary_r') 
        plt.imshow(images[n], alpha=0.5) 
        plt.axis('off') 
         
        # Model predictions 
        if model is not None: 
            pred_mask = model.predict(tf.expand_dims(images[n], 
axis=0))[0] 
            pred_mask = pred_mask>=0.5 
            plt.subplot(1, n_cols, 4) 
            plt.title('Predicted Mask') 
            plt.imshow(pred_mask, cmap='gray') 
            plt.axis('off') 
             
            plt.subplot(1, n_cols, 5) 
            plt.title('Predicted Mask Overlay') 
            plt.imshow(pred_mask, alpha=0.8, cmap='binary_r') 
            plt.imshow(images[n], alpha=0.5) 
            plt.axis('off') 
     
        # Show final plot 
        plt.show() 
 
show_images_and_masks(data=train_ds) 
 
# %% [code] {"execution":{"iopub.status.busy":"2023-03-
09T01:04:40.500648Z","iopub.execute_input":"2023-03-
09T01:04:40.50169Z","iopub.status.idle":"2023-03-
09T01:04:40.513811Z","shell.execute_reply.started":"2023-03-
09T01:04:40.501652Z","shell.execute_reply":"2023-03-
09T01:04:40.512544Z"}} 
class EncoderBlock(layers.Layer): 
     
    def __init__(self, filters: int, max_pool: bool=True, rate=0.2, 
**kwargs) -> None: 
        super().__init__(**kwargs) 
         
        # Params 
        self.rate = rate 
        self.filters = filters 
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        self.max_pool = max_pool 
         
        # Layers : Initialize the model layers that will be later called 
        self.max_pooling = layers.MaxPool2D(pool_size=(2,2), 
strides=(2,2)) 
        self.conv1 = layers.Conv2D( 
            filters=filters, 
            kernel_size=3, 
            strides=1, 
            padding='same', 
            activation='relu', 
            kernel_initializer='he_normal' 
        ) 
        self.conv2 = layers.Conv2D( 
            filters=filters, 
            kernel_size=3, 
            strides=1, 
            padding='same', 
            activation='relu', 
            kernel_initializer='he_normal' 
        ) 
        self.drop = layers.Dropout(rate) 
        self.bn = layers.BatchNormalization() 
         
    def call(self, X, **kwargs): 
         
        X = self.bn(X) 
        X = self.conv1(X) 
        X = self.drop(X) 
        X = self.conv2(X) 
         
        # Apply Max Pooling if required 
        if self.max_pool: 
            y = self.max_pooling(X) 
            return y, X 
        else: 
            return X 
     
    def get_config(self): 
        config = super().get_config() 
        config.update({ 
            'filters': self.filters, 
            'max_pool': self.max_pool, 
            'rate': self.rate 
        }) 
 
    def __repr__(self): 
        return f"{self.__class__.name}(F={self.filters}, 
Pooling={self.max_pool})" 
 
# %% [code] {"execution":{"iopub.status.busy":"2023-03-
09T01:04:40.515416Z","iopub.execute_input":"2023-03-
09T01:04:40.515808Z","iopub.status.idle":"2023-03-
09T01:04:40.53114Z","shell.execute_reply.started":"2023-03-
09T01:04:40.515768Z","shell.execute_reply":"2023-03-
09T01:04:40.530372Z"}} 
class DecoderBlock(layers.Layer): 
     
    def __init__(self, filters: int, rate: float = 0.2, **kwargs): 
        super().__init__(**kwargs) 
         
        self.filters = filters 
        self.rate = rate 

         
        # Initialize the model layers 
        self.convT = layers.Conv2DTranspose( 
            filters = filters, 
            kernel_size = 3, 
            strides = 2, 
            padding = 'same', 
            activation = 'relu', 
            kernel_initializer = 'he_normal' 
        ) 
        self.bn = layers.BatchNormalization() 
        self.net = EncoderBlock(filters = filters, rate = rate, 
max_pool = False) 
         
    def call(self, inputs, **kwargs): 
         
        # Get both the inputs 
        X, skip_X = inputs 
         
        # Up-sample the skip connection 
        X = self.bn(X) 
        X = self.convT(X) 
         
        # Concatenate both inputs 
        X = layers.Concatenate(axis=-1)([X, skip_X]) 
        X = self.net(X) 
         
        return X 
 
    def get_config(self): 
        config = super().get_config() 
        config.update({ 
            'filters': self.filters, 
            'rate': self.rate, 
        }) 
        return config 
 
    def __repr__(self): 
        return f"{self.__class__.__name__}(F={self.filters}, 
rate={self.rate})" 
 
 
# %% [code] {"execution":{"iopub.status.busy":"2023-03-
09T01:10:17.335252Z","iopub.execute_input":"2023-03-
09T01:10:17.336378Z","iopub.status.idle":"2023-03-
09T01:10:17.835878Z","shell.execute_reply.started":"2023-03-
09T01:10:17.336336Z","shell.execute_reply":"2023-03-
09T01:10:17.834768Z"}} 
# Input Layer 
input_layer = layers.Input(shape=(IMAGE_SIZE), 
name="InputLayer") 
 
# The encoder network 
pool1, encoder1 = EncoderBlock(FILTERS,   max_pool=True, 
rate=0.1, name="EncoderLayer1")(input_layer) 
pool2, encoder2 = EncoderBlock(FILTERS*2, max_pool=True, 
rate=0.1, name="EncoderLayer2")(pool1) 
pool3, encoder3 = EncoderBlock(FILTERS*4, max_pool=True, 
rate=0.2, name="EncoderLayer3")(pool2) 
pool4, encoder4 = EncoderBlock(FILTERS*8, max_pool=True, 
rate=0.2, name="EncoderLayer4")(pool3) 
 
# The encoder encoding 
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encoding = EncoderBlock(FILTERS*16, max_pool=False, 
rate=0.3, name="EncodingSpace")(pool4) 
 
# The decoder network 
decoder4 = DecoderBlock(FILTERS*8, rate=0.2, 
name="DecoderLayer1")([encoding, encoder4]) 
decoder3 = DecoderBlock(FILTERS*4, rate=0.2, 
name="DecoderLayer2")([decoder4, encoder3]) 
decoder2 = DecoderBlock(FILTERS*2, rate=0.1, 
name="DecoderLayer3")([decoder3, encoder2]) 
decoder1 = DecoderBlock(FILTERS,  rate=0.1, 
name="DecoderLayer4")([decoder2, encoder1]) 
         
# Final output layer. 
final_conv = layers.Conv2D( 
    filters = 1,  
    kernel_size = 1,  
    strides=1,  
    padding='same',  
    activation='sigmoid',  
    name="OutputMap" 
)(decoder1) 
 
# Unet Model 
unet_model = keras.Model( 
    inputs = input_layer, 
    outputs = final_conv, 
    name = "UNetModel" 
) 
 
# %% [code] {"execution":{"iopub.status.busy":"2023-03-
09T01:10:17.841495Z","iopub.execute_input":"2023-03-
09T01:10:17.843906Z","iopub.status.idle":"2023-03-
09T01:10:17.919128Z","shell.execute_reply.started":"2023-03-
09T01:10:17.843862Z","shell.execute_reply":"2023-03-
09T01:10:17.915138Z"}} 
# Model Summary 
unet_model.summary() 
 
# %% [code] {"execution":{"iopub.status.busy":"2023-03-
09T01:10:17.920131Z","iopub.execute_input":"2023-03-
09T01:10:17.920487Z","iopub.status.idle":"2023-03-
09T01:10:18.538551Z","shell.execute_reply.started":"2023-03-
09T01:10:17.92045Z","shell.execute_reply":"2023-03-
09T01:10:18.537207Z"}} 
tf.keras.utils.plot_model(model = unet_model, to_file = 
"UnetModel.png", dpi = 96, show_shapes=True,) 
 
# %% [code] {"execution":{"iopub.status.busy":"2023-03-
09T01:10:18.544703Z","iopub.execute_input":"2023-03-
09T01:10:18.547034Z","iopub.status.idle":"2023-03-
09T01:10:18.572164Z","shell.execute_reply.started":"2023-03-
09T01:10:18.546987Z","shell.execute_reply":"2023-03-
09T01:10:18.5712Z"}} 
class ShowProgress(callbacks.Callback): 
     
    def __init__(self, data: tf.data.Dataset, layer_name: str, cmap: 
str = 'gray',  
                 output_dir: str = None, num_images: int = 1, 
file_format: str = 'png', 
                 **kwargs): 
        super().__init__(**kwargs) 
         

        # Validate inputs 
        if not isinstance(data, tf.data.Dataset): 
            raise ValueError('The `data` parameter must be a 
tf.data.Dataset.') 
        if not isinstance(layer_name, str): 
            raise ValueError('The `layer_name` parameter must be a 
string.') 
        if not isinstance(num_images, int) or num_images < 1: 
            raise ValueError('The `num_images` parameter must be 
an integer greater than 0.') 
        if file_format not in ['png', 'jpg', 'pdf']: 
            raise ValueError('The `file_format` parameter must be 
"png", "jpg", or "pdf".') 
         
        self.data = data 
        self.layer_name = layer_name 
        self.cmap = cmap 
        self.output_dir = output_dir 
        self.num_images = num_images 
        self.file_format = file_format 
     
    def on_epoch_end(self, epoch, logs=None): 
         
        # Plotting configuration 
        plt.figure(figsize=(25, 8 * self.num_images)) 
         
        for i in range(self.num_images): 
            # Get Data  
            images, masks = next(iter(self.data)) 
            images = images.numpy() 
            masks = masks.numpy() 
 
            # Select image 
            index = np.random.randint(len(images)) 
            image, mask = images[index], masks[index] 
 
            # Make Prediction 
            pred_mask = self.model.predict(np.expand_dims(image, 
axis=0))[0] 
 
            # Initialize Grad CAM 
            cam = GradCAM().explain( 
                class_index=0, 
                model=self.model, 
                validation_data=(np.expand_dims(image, axis=0), 
mask), 
                layer_name=self.layer_name 
            ) 
 
            # Show Image 
            plt.subplot(1, 4, 1) 
            plt.title("Original Image") 
            plt.imshow(image) 
            plt.axis('off') 
 
            # Show Mask 
            plt.subplot(1, 4, 2) 
            plt.title("Original Mask") 
            plt.imshow(mask, cmap=self.cmap) 
            plt.axis('off') 
 
            # Show Model Pred 
            plt.subplot(1, 4, 3) 
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            plt.title("Predicted Mask") 
            plt.imshow(pred_mask, cmap=self.cmap) 
            plt.axis('off') 
 
            # Show Grad CAM 
            plt.subplot(1, 4, 4) 
            plt.title("Grad CAM") 
            plt.imshow(cam) 
            plt.axis('off') 
 
            # Save figure 
            if self.output_dir is not None: 
                path = os.path.join(os.curdir, self.output_dir) 
                plt.savefig(f'Epoch({epoch+1})-Viz.{self.file_format}') 
 
            # Show Final plot 
            plt.show() 
 
# %% [code] {"execution":{"iopub.status.busy":"2023-03-
09T01:10:18.573557Z","iopub.execute_input":"2023-03-
09T01:10:18.574352Z","iopub.status.idle":"2023-03-
09T01:10:18.619069Z","shell.execute_reply.started":"2023-03-
09T01:10:18.574314Z","shell.execute_reply":"2023-03-
09T01:10:18.618025Z"}} 
# Obtain data for GradCAM. 
test_images, test_masks = next(iter(test_ds)) 
 
# Adding GradCAM to call backs 
 
CALLBACKS = [ 
    callbacks.EarlyStopping( 
        patience = 10,  
        restore_best_weights = True), 
#     callbacks.ModelCheckpoint( 
#         MODEL_NAME + '.h5',  
#         save_best_only = True), 
    ShowProgress( 
        data = valid_ds, 
        layer_name = "DecoderLayer4" 
    ) 
] 
 
# %% [code] {"execution":{"iopub.status.busy":"2023-03-
09T01:10:18.624049Z","iopub.execute_input":"2023-03-
09T01:10:18.6264Z","iopub.status.idle":"2023-03-
09T01:10:18.636784Z","shell.execute_reply.started":"2023-03-
09T01:10:18.626357Z","shell.execute_reply":"2023-03-
09T01:10:18.635858Z"}} 
def dice_coeff(y_true: tf.Tensor, y_pred: tf.Tensor, smooth: 
float=1.0) -> tf.Tensor: 
     
     
    y_true = tf.cast(y_true, tf.float32) 
    y_pred = tf.cast(y_pred, tf.float32) 
    intersection = tf.reduce_sum(y_true * y_pred, axis=[1, 2, 3]) 
    union = tf.reduce_sum(y_true, axis=[1, 2, 3]) + 
tf.reduce_sum(y_pred, axis=[1, 2, 3]) 
    dice = tf.reduce_mean((2.0 * intersection + smooth) / (union 
+ smooth), axis=0) 
 
    return tf.cast(dice, tf.float32) 
 
 

# %% [code] {"execution":{"iopub.status.busy":"2023-03-
09T01:10:18.641961Z","iopub.execute_input":"2023-03-
09T01:10:18.644882Z","iopub.status.idle":"2023-03-
09T01:10:18.676078Z","shell.execute_reply.started":"2023-03-
09T01:10:18.644842Z","shell.execute_reply":"2023-03-
09T01:10:18.675025Z"}} 
# Pixel Accuracy  
pixel_acc = metrics.Accuracy(name="PixelAccuracy") 
 
# Mean Intersection Over Union 
mean_iou = metrics.MeanIoU(num_classes=2, 
name="MeanIoU") 
 
# Exponential learning rate decay 
initial_learning_rate = BASE_LR 
decay_steps = 500 
decay_rate = 0.96 
 
lr_schedule = ExponentialDecay( 
    initial_learning_rate, 
    decay_steps, 
    decay_rate, 
    staircase=True 
) 
 
optimizer = optimizers.Adam(learning_rate=lr_schedule) 
 
# Compile Model 
unet_model.compile( 
    loss = 'binary_crossentropy', 
    optimizer = optimizer, 
    metrics = [ 
        pixel_acc, 
        mean_iou, 
        dice_coeff 
    ] 
) 
 
# %% [code] {"execution":{"iopub.status.busy":"2023-03-
09T01:12:02.108419Z","iopub.execute_input":"2023-03-
09T01:12:02.108817Z","iopub.status.idle":"2023-03-
09T01:25:49.472657Z","shell.execute_reply.started":"2023-03-
09T01:12:02.108782Z","shell.execute_reply":"2023-03-
09T01:25:49.471624Z"}} 
# Model Training 
unet_model_history = unet_model.fit( 
    train_ds, 
    validation_data = valid_ds, 
    epochs = EPOCHS, 
    callbacks = CALLBACKS, 
    batch_size = BATCH_SIZE, 
) 
 
# %% [code] {"execution":{"iopub.status.busy":"2023-03-
09T01:52:22.590403Z","iopub.execute_input":"2023-03-
09T01:52:22.590774Z","iopub.status.idle":"2023-03-
09T01:52:22.595757Z","shell.execute_reply.started":"2023-03-
09T01:52:22.590742Z","shell.execute_reply":"2023-03-
09T01:52:22.594252Z"}} 
# Model History 
history = unet_model_history.history 
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# %% [code] {"execution":{"iopub.status.busy":"2023-03-
09T01:56:37.578699Z","iopub.execute_input":"2023-03-
09T01:56:37.579194Z","iopub.status.idle":"2023-03-
09T01:56:38.259863Z","shell.execute_reply.started":"2023-03-
09T01:56:37.579155Z","shell.execute_reply":"2023-03-
09T01:56:38.258891Z"},"_kg_hide-input":true} 
plt.figure(figsize=(25,10)) 
 
plt.subplot(2,2,1) 
plt.plot(history['loss'], label='Training Loss') 
plt.plot(history['val_loss'], label='Validation Loss') 
plt.xlabel('Epochs') 
plt.ylabel('Binary Croscentropy Loss') 
plt.legend() 
plt.grid() 
 
plt.subplot(2,2,2) 
plt.plot(history['PixelAccuracy'], label='Pixel Accuracy') 
plt.plot(history['val_PixelAccuracy'], label='Validation Pixel 
Accuracy') 
plt.xlabel('Epochs') 
plt.ylabel('Pixel Accuracy') 
plt.legend() 
plt.grid() 
 
plt.subplot(2,2,3) 
plt.plot(history['MeanIoU'], label='MeanIoU') 
plt.plot(history['val_MeanIoU'], label='Validation MeanIoU') 
plt.xlabel('Epochs') 
plt.ylabel('MeanIoU Score') 
plt.legend() 
plt.grid() 
 

plt.subplot(2,2,4) 
plt.plot(history['dice_coeff'], label='Dice Coeff') 
plt.plot(history['val_dice_coeff'], label='Validation Dice Coeff') 
plt.xlabel('Epochs') 
plt.ylabel('Dice Coeff Score') 
plt.legend() 
plt.grid() 
plt.show() 
 
# %% [code] {"execution":{"iopub.status.busy":"2023-03-
09T01:39:37.549265Z","iopub.execute_input":"2023-03-
09T01:39:37.550369Z","iopub.status.idle":"2023-03-
09T01:39:43.710817Z","shell.execute_reply.started":"2023-03-
09T01:39:37.550324Z","shell.execute_reply":"2023-03-
09T01:39:43.709775Z"}} 
show_images_and_masks(data=train_ds, model=unet_model) 
 
# %% [code] {"execution":{"iopub.status.busy":"2023-03-
09T01:39:24.066869Z","iopub.execute_input":"2023-03-
09T01:39:24.067579Z","iopub.status.idle":"2023-03-
09T01:39:30.729058Z","shell.execute_reply.started":"2023-03-
09T01:39:24.067542Z","shell.execute_reply":"2023-03-
09T01:39:30.728193Z"}} 
show_images_and_masks(data=valid_ds, model=unet_model) 
 
# %% [code] {"execution":{"iopub.status.busy":"2023-03-
09T01:39:45.227348Z","iopub.execute_input":"2023-03-
09T01:39:45.228454Z","iopub.status.idle":"2023-03-
09T01:39:51.591585Z","shell.execute_reply.started":"2023-03-
09T01:39:45.228401Z","shell.execute_reply":"2023-03-
09T01:39:51.590666Z"}} 
show_images_and_masks(data=test_ds, model=unet_model) 
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Додаток Б 

Апробація отриманих результатів 

 

 



 

56 

 

 

 

 



 

57 

 

 

 

 

 



 

58 

 

 

 

 

 

 



 

59 

 

 

 

 

 


