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Анотація
У даній роботі розглядаються методи моніторингу здоров’я лісових масивів із використанням

супутникових даних Sentinel-2. В основу дослідження покладено аналіз великої кількості даних,
що включають багатоспектральні зображення та маски лісів, які містять інформацію про здо-
рові та пошкоджені ділянки. З використанням алгоритмів машинного навчання та вегетаційних
індексів був проаналізований стан лісів та порівняно результати роботи моделей.
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Вступ
Останнім часом спостерігається значна зміна клі-

матичних умов. Це призводить до навали шкідли-
вих лісових організмів та пожеж через спекотнішу
погоду і, як наслідок, знищення гектарів лісів – ле-
генів нашої планети. Також ліси потерпають від рі-
зних хвороб та вирубки зі сторони людини.
Жуки-короїди є серйозною проблемою для лісів.

Епізоди екстремальних погодних умов, пов’язані з
антропогенними змінами клімату, збільшили часто-
ту та масштаби хвилювань жуків-короїдів, що спри-
чинило загибель лісів у всьому світі в останні десяти-
ліття [1]. Нещодавні спалахи жука-короїда в Європі
привернули велику увагу, оскільки вони вразили ве-
ликі ділянки хвойних лісів, спричинивши загибель
дерев і зниження продуктивності екосистеми [2].
Лісові пожежі не лише знищують великі ділянки

лісів, але впливають на біорізноманіття та безпосе-
редньо на людину.
Тому, зважаючи на всі ці фактори, використання

супутникових даних та моделей машинного навчан-
ня може значно поліпшити здатність до виявлення
хвороб, навали шкідників та лісових пожеж.
Дослідження проводилось відповідно до науко-

вих цілей європейського проєкту «Satellites for
Wilderness Inspection and Forest Threat Tracking»
(SWIFTT).

1. Дані та їх підготовка
1.1. Постановка задачі та опис даних

Задані супутникові зображення, на основі яких
треба визначити, чи є ліс хворим чи ні.
Для дослідження пошкоджених лісів навчальною

та тестовою територією слугувала територія Украї-
аiordanova.valeriia@lll.kpi.ua

ни. Пілотна територія складається з 505 тисяч ге-
ктарів і розташована в трьох різних частинах Украї-
ни – на півдні країни в Херсонській області (3 лока-
ції) країни в Херсонській області (3 локації) загаль-
ною площею 75 тис. га, на сході в Луганській, Доне-
цькій та Харківській областях (12 ділянок) загаль-
ною площею 325 тис. гектарів, та на півночі Украї-
ни у Київській та Житомирській областях (3 лока-
ції) загальною площею 105 тис. гектарів [3]. Для
роботи були відібрані тестові та навчальні дані. Їх
можна побачити на рисунку 1.
Використовуються надані [3] зображення з супу-

тника Sentinel-2 на рисунку 2, що містять інформа-
цію в 12 спектральних каналах. Для аналізу стану
лісів враховуються задані маски на рисунку 3, які
точно визначають розташування лісових ділянок та
маски уражених зон на рисунку 4, де спостерігаю-
ться ознаки пошкодження лісів через хвороби або
шкідників.
Значення масок наведені в таблиці 1.

Значення маски Значення
1 Природна пожежа, яка

НЕ супроводжувалась
санітарною вирубкою

11 Лісові пожежі в резуль-
таті воєнних дій

2 Підсихання лісу, яке НЕ
супроводжувалось сані-
тарною вирубкою

Таблиця 1. Значення масок [3]

1.2. Підготовка даних та створення датасету

Загальні маски лісів були додатково оброблені
для виокремлення ділянок, засаджених хвойними
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Рис. 1. Досліджувана зона: зелені області – train,
сині – test

Рис. 2. Супутникове зображення

Рис. 3. Маска лісу

Рис. 4. Маска ураженого лісу

видами. Значення з таблиці 1 було перетворено та
отримано, що будь-яке пошкодження приймає зна-
чення 1 , а якщо пошкоджень немає – 0 . Створе-
ння датасету для аналізу здоров’я лісів було здій-
снено шляхом попіксельного вилучення даних з су-
путникових зображень та відповідних масок ураже-
ння хвойного лісу. Спочатку для кожного пікселя
були визначені географічні координати за допомо-
гою заданого геопросторового перетворення, що до-
зволило співставити піксельні дані з реальними ло-
каціями на поверхні Землі. Потім інтенсивність усіх
спектральних каналів для кожного пікселя була зчи-
тана, і дані були агреговані разом з відомостями про
ушкодження від масок. Ця інформація була органі-
зована у вигляді датасету, де кожен рядок представ-
ляє унікальний піксель, а стовпці відповідають за
координати, інтенсивність каналів та стан уражен-
ня.

2. Методи моніторингу здоров’я лісів
2.1. Загальний огляд

У контексті цих значущих функцій лісів, моніто-
ринг їх здоров’я стає ключовою задачею не тільки
для збереження природних екосистем, але й для за-
хисту людського здоров’я та благополуччя. Методи
моніторингу здоров’я лісів, особливо за допомогою
супутникових даних, набувають все більшого значе-
ння у цьому процесі. Зі статті [4] серед основних
методів можна виділити:
• Використання дистанційного зондування. Те-
хніки дистанційного зондування, включаючи
аналіз спектральних даних та інші способи сен-
сорного спостереження, є ключовими для оцін-
ки стану лісів.

• Вимірювання концентрацій SO2 і NO2. Ці пока-
зники допомагають виявити зміни у якості по-
вітря, що можуть вплинути на здоров’я лісових
екосистем.

• Вегетативні індекси. Індекси дозволяють оціню-
вати здоров’я рослинності на основі аналізу зо-
бражень.

2.2. Вегетаційні індекси

Певні області електромагнітного спектру мають
особливий зв’язок із здоровими зеленими рослина-
ми. У видимому спектрі хлорофіл поглинає значну
кількість енергії, головним чином для фотосинтезу
[5]. Він інтенсивно поглинає світло в синьому та чер-
воному діапазонах для фотосинтезу, в той час як
відбиття підвищується в ближньому інфрачервоно-
му спектрі. Це відбивання і поглинання визначаю-
ться за допомогою спектральних сенсорів на супу-
тниках і обробляються для розрахунку вегетаційних
індексів, які можуть відображати стан здоров’я ро-
слин і допомагати в різноманітних сферах моніто-
рингу.
У цій роботі використовуються такі індекси, як

MCARI, RENDVI, NDI45, GNDVI та NDII, бо вони
зазвичай показують найвищі точності.
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MCARI реагує на концентрацію хлорофілу в листі
та коефіцієнт відбиття землі. Зазвичай високі значе-
ння MCARI вказують на низький вміст хлорофілу
в листі [6].

MCARI = ((B5 − B4) − 0.2 × (B5 − B3)) × (
B5
B4) (1)

GNDVI – це показник фотосинтетичної актив-
ності рослинного покриву; найчастіше використову-
ється для оцінки вмісту вологи та концентрації азо-
ту в листі рослин за мультиспектральними даними,
які не мають крайнього червоного каналу [7].

GNDVI = B8 − B3
B8 + B3

(2)

NDI45 відображає рівень зеленого листя, дозволя-
ючи оцінити загальний фотосинтетичний потенціал
рослинності.

NDI45 =
B5 − B4
B5 + B4

(3)

NDII фокусується на вмісті води в листі, що допо-
магає виявляти водний стрес у рослин та є важли-
вим для моніторингу засух.

NDII = B8 − B11
B8 + B11

(4)

2.3. Методи машинного навчання

Логістична регресія – це статистичний метод,
який застосовується для моделювання ймовірності
певної класифікації або події, зазвичай для бінарної
відповіді (тобто здоровий ліс чи заражений). Вона
використовується для визначення ймовірності того,
що дана змінна належить до певної категорії.
Random Forest – це алгоритм, який використо-

вує численні дерева рішень для вибудовування за-
гального модельного прогнозу. Кожне дерево навча-
ється на випадково вибраному піднаборі даних, а
їхні прогнози комбінуються для підвищення точно-
сті та уникнення перенавчання.
Градієнтний бустінг послідовно вибудовує дерева

рішень, кожне з яких намагається виправити помил-
ки попередніх. Цей метод зосереджується на мінімі-
зації втрати функції, яка є мірою того, наскільки
добре модель передбачає реальні дані.
SVM – це метод класифікації, який знаходить

гіперплощину в багатовимірному просторі, що най-
краще розділяє дані на класи.
CNN є передовим підходом глибинного навчання,

який широко використовується для вирішення скла-
дних завдань. Основна перевага CNN у порівнянні
з її попередниками полягає в тому, що вона авто-
матично визначає відповідні функції без будь-якого
контролю з боку людини [8].
DNN – це розширені нейронні мережі з великою

кількістю прихованих шарів, що дозволяє моделю-
вати складні не лінійні залежності. Шари у DNN
перетворюють вхідні дані шляхом ієрархічного ви-
лучення ознак, починаючи з найпростіших і завер-
шуючи найскладнішими.

MLP – це класична форма нейронної мережі, яка
складається з одного вхідного шару, одного або де-
кількох прихованих шарів, і одного вихідного шару.
Шари пов’язані зваженими з’єднаннями, які кори-
гуються під час процесу навчання з використанням
зворотного поширення помилки. Він може моделю-
вати складні не лінійні залежності між вхідними та
вихідними даними.

3. Порівняння та аналіз результатів
Метою цього дослідження було порівняння різних

методів машинного навчання. Серед метрик, що бе-
руть участь у порівнянні, – точність (Accuracy),
F1-score, час тренування моделей та кількість запи-
сів, використаних у навчанні. Результати порівнян-
ня можна побачити у таблиці 2.

Модель Кіл-ть
записів

𝐹1 Accuracy Час, с

Logistic
regression

5898692 0.68 0.89 185

XGBoost 5898692 0.76 0.94 20
Gradient
boosting

5898692 0.75 0.93 3691

DNN 5898692 0.82 0.95 14439
MLP 5898692 0.79 0.95 3516
CNN 5898692 0.71 0.94 14360
SVM 2000000 0.80 0.95 535
Random
Forest

2000000 0.53 0.79 91

Таблиця 2. Порівняння моделей машинного навчан-
ня

Логістична регресія показала відносно високу
точність з невеликим часом тренування, тоді як
XGBoost демонструє хороший F1-score та високу то-
чність з усіх моделей при значно меншому часі тре-
нування. Градієнтний бустінг має схожі показники
до XGBoost, але з більшим часом на тренування.
DNN та MLP показали високі результати як за F1-
score, так і за точністю, але вимагають значно біль-
ше часу на тренування в порівнянні з іншими моде-
лями. CNN, хоч і мають трохи нижчу точність та F1-
score порівняно з DNN та MLP, також потребують
великої кількості часу для тренування. SVM вияви-
лася однією з найбільш точних моделей з порівня-
но коротким часом тренування. Але слід врахувати,
що для SVM та для Random Forest було зменшено
кількість записів для навчання, що було пов’язано з
доволі довгим процесом тренування. Random Forest
має найнижчий F1-score і точність серед усіх моде-
лей.

Висновки
Інфестації короїда, хвороби лісів, пожежі не тіль-

ки призводять до втрати великих площ лісу, але
й впливають на біорізноманіття, водні ресурси, а
також мають значні соціо-економічні наслідки та
впливають безпосередньо на людину. З огляду на

Всеукраїнська науково-практична конференцiя студентiв, аспiрантiв та молодих вчених

320



ці загрози, точне і своєчасне виявлення хвороб лі-
сів, навали шкідників та інших загроз стає критично
важливим для ефективного управління лісовими ре-
сурсами та збереження біорізноманіття.
Отримані результати показують, що моделі ма-

шинного навчання мають великий потенціал у ви-
явленні здоров’я лісів. З порівняльного аналізу ви-
пливає, що найкращий результат за точністю та ча-
сом показав XGBoost, що робить його найбільш ефе-
ктивним методом для визначення, чи є ліс здоровим
чи ні.
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