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Анотація
У роботі розглянуто задачу оцінювання середньої висоти дерев за супутниковими даними

Sentinel-2 та Sentinel-1 на основі відкритого набору даних Wald5Dplus. Підготовлено відтворювані
вибірки для патчів 32 × 32 і 64 × 64, сформовано профілі ознак s2 та s2s1 і виконано порівняння
моделей машинного та глибинного навчання за метриками MAE, RMSE і 𝑅2. Показано, що
більший просторовий контекст і додавання радарних ознак Sentinel-1 є доцільними для окремих
режимів, зокрема для профілю s2s1 у розмірі 64 × 64.
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Вступ

Оцінювання висоти лісового покриву є важливою
задачею супутникового моніторингу, оскільки ви-
сотна структура деревостану пов’язана з біомасою,
віковою структурою, продуктивністю та станом лі-
сових екосистем. Польові вимірювання і лідарні спо-
стереження (LiDAR) формують високоточну опорну
інформацію, а супутникові місії Sentinel-2 і Sentinel-1
забезпечують регулярні спостереження з просторо-
вою деталізацією, придатною для регіонального кар-
тування лісових характеристик [1, 2]. Для лісових
задач особливо корисним є поєднання оптичної ін-
формації Sentinel-2 з радарними ознаками Sentinel-1,
оскільки ці джерела по-різному реагують на стру-
ктуру рослинності, вологість і сезонні зміни [3].
Сучасні дослідження показують, що поєднання

супутникових ознак з методами машинного та гли-
бинного навчання дає змогу будувати суцільні карти
висоти на великих територіях [4, 5, 6]. Для таких
задач природними є моделі перетворення растрових
даних у растровий шар, зокрема U-Net-подібні ар-
хітектури, оскільки і вхідні дані, і цільова змінна
мають просторову структуру [7, 8]. У роботі зробле-
но акцент на якісній підготовці навчальних патчів,
обробці пропусків, просторовому розбитті та порів-
нянні моделей на єдиній експериментальній основі.

Метою цієї роботи є стислий опис методики оціню-
вання середньої висоти дерев за даними Wald5Dplus.
У роботі підготовлено два варіанти вибірки для па-
тчів 32 × 32 і 64 × 64, сформовано два профілі ознак
Sentinel-2 та Sentinel-2+Sentinel-1, а також порівняно
спільний набір моделей за метриками MAE, RMSE
і 𝑅2. Основний акцент зроблено на відтворювано-
сті процесу підготовки й оцінювання: кожен розмір
патча має зафіксовані правила відбору сцен, маску-
вання, просторового розбиття та оцінювання, а ви-

сновки сформульовано лише в межах перевірених
збережених результатів.

1. Дані та постановка задачі
У роботі використано Wald5Dplus як відкри-

тий багатомодальний набір геопросторових ра-
стрових даних для лісових ділянок Німеччини.
Набір даних опубліковано на Zenodo з DOI
10.5281/zenodo.10848838 [9]; його опис також на-
ведено у статті про відкритий еталонний набір да-
них для характеристик лісів за часовими рядами
Sentinel-1 і Sentinel-2 [10]. Wald5Dplus поєднує готові
до аналізу куби супутникових спостережень із семан-
тичними мітками, отриманими з високодетальних
повітряних лідарних (LiDAR) і мультиспектральних
даних. Для задачі оцінювання висоти це дає змогу
працювати з просторовими фрагментами, у яких
збережено контекст лісового масиву.

Wald5Dplus є зручним джерелом для побудови кон-
трольованої регресійної постановки, оскільки в одно-
му наборі поєднано багаточасові супутникові спо-
стереження, просторово прив’язані цільові растрові
шари та структуру лісових територій. У роботі цей
набір використано як основу для відтворюваного
формування навчальних прикладів: для кожного па-
тча зберігається зв’язок між джерельною сценою,
профілем ознак, цільовим шаром і належністю до
навчальної, валідаційної або тестової підмножини.
Така організація даних дає змогу відокремити етап
підготовки вибірки від етапу навчання моделей і за-
безпечує однакові умови для подальшого порівняння
архітектур.

Локальний каталог даних, використаний у роботі,
містить 3112 TIFF-файлів загальним обсягом близь-
ко 60.72 GiB. Тижнева частина набору має повне по-
криття для 1024 комбінацій forest/site/year/date:
для кожної такої комбінації наявні Sentinel-2, Sentinel-
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Рис. 1. Приклади вхідних фрагментів Wald5Dplus: оптичні ознаки Sentinel-2, радарні ознаки Sentinel-1 і
цільовий шар середньої висоти дерев.

1 та об’єднаний стек ознак. Окремо доступні цільові
растрові шари з лісовими характеристиками. У під-
готовленій постановці цільовою змінною є середня
висота дерев у метрах. Вхідними ознаками є супу-
тникові профілі Sentinel-2 та Sentinel-2+Sentinel-1, а
висотний шар використано як цільову змінну для
навчання й тестування моделей.

Приклади вхідних фрагментів наведено на рис. 1.
На ньому показано оптичний фрагмент Sentinel-2,
радарні ознаки Sentinel-1 і цільовий шар середньої
висоти дерев.

Практична цінність такого каталогу полягає у по-
єднанні трьох рівнів інформації: сирцевих растрових
файлів, перевірених комбінацій модальностей і під-
готовлених похідних вибірок. У роботі цей зв’язок
використано для формування прозорої простежу-
ваності походження даних: від відкритого набору
Wald5Dplus до конкретних тензорних прикладів, що
потрапляють у модельне порівняння. Це важливо
для відтворюваного опису результатів, оскільки кіль-
кісні результати читаються разом із джерелом даних,
правилами відбору патчів і зафіксованими параме-
трами оцінювання.

Вхідні профілі визначено на рівні сенсорних ознак.
Профіль s2 використовує чотири 10-метрові канали
Sentinel-2: B02 (синій), B03 (зелений), B04 (черво-
ний) і B08 (ближній інфрачервоний, NIR). Перед по-
данням у моделі ці оптичні канали нормалізовано та
перетворено лінійними комбінаціями у спектральні
ознаки, подібні до перетворення Kennaugh: сумар-
не відбиття і три спектральні компоненти. Профіль
s2s1 доповнює цей оптичний опис чотирма радар-

Рис. 2. Порівняння просторового контексту: вікна
32 × 32 і 64 × 64 на фрагменті Sentinel-2 та відповід-
ному цільовому шарі.

ними Kennaugh-ознаками Sentinel-1: 𝐾0, 𝐾1, 𝐾5 і 𝐾8.
Компонента 𝐾0 відповідає радарній інтенсивності,
а 𝐾1, 𝐾5 і 𝐾8 описують поляриметричні складові
радарного сигналу. Така пара профілів дає змогу
оцінити внесок радарної інформації у прогноз висо-
ти. Порівняння двох розмірів патча має методичний
зміст. Патч 32 × 32 описує локальніші фрагменти й
дає більше можливих позицій відбору. Патч 64 × 64
охоплює ширший контекст лісового масиву та фор-
мує вибірку з більшим просторовим охопленням ко-
жного прикладу. Тому розмір патча розглянуто як
фактор, що змінює баланс між локальною деталіза-
цією, просторовим контекстом і вимогами до якості
даних.

Порівняння просторового контексту для двох роз-
мірів патча наведено на рис. 2. На одній сцені пока-
зано локальніше вікно 32× 32 і ширше вікно 64× 64.

2. Методика підготовки вибірок
Підготовку даних побудовано як специфікацію на-

бору даних, тобто фіксований набір правил, що ви-
значає джерельні сцени, цільовий шар, розмір патча,
крок ковзного вікна, перевірки валідності, просто-
рове розбиття і склад профілів ознак. Такий підхід
забезпечує єдину експериментальну основу для порів-
няння моделей і робить результати відтворюваними.

У специфікації для кожного розміру патча зафіксо-
вано набір полів, потрібних для повторного запуску
експерименту: назву цільової змінної, профіль ознак,
розмір патча, зерно розбиття, буфер розбиття, поріг
валідності цільового шару і підсумкові кількості при-
кладів у підмножинах. Завдяки цьому підготовлена
вибірка описується як завершений протокол побудо-
ви навчальної, валідаційної та тестової підмножин.
Такий протокол особливо корисний для зіставлення
32 × 32 і 64 × 64, оскільки різниця між ними зосере-
джена в контрольованих параметрах просторового
контексту.

Для обох розмірів виконано облік сцен, перевірку
просторового узгодження між тижневими сценами
і цільовими растровими шарами, побудову канди-
датних позицій відбору, застосування вхідних і ці-
льових масок, а також блочно-просторове розбиття.
Просторове розбиття побудовано так, щоб близькі
патчі закріплювалися в межах узгоджених блоків
навчальної, валідаційної або тестової підмножини.
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Таблиця 1. Ключові параметри підготовлених вибі-
рок

Parameter 32 × 32 64 × 64

Feature profiles s2, s2s1 s2, s2s1
Split seed 42 42
Split buffer, px 16 32
Target threshold 1.00 0.80
Train base 4974 2684
Train after D4 39792 21472
Validation 282 166
Test 304 154

Для навчальної підмножини застосовано попередньо
обчислену D4-аугментацію, яка включає повороти та
віддзеркалення і зберігає зміст задачі перетворення
растрових даних у растровий шар.
Основні параметри сформованих вибірок наведе-

но в табл. 1. Для 32 × 32 сформовано 4974 базові
навчальні приклади, які після D4-аугментації дали
39792 навчальні патчі; валідаційна і тестова підмно-
жини містять відповідно 282 та 304 приклади. Для
64 × 64 отримано 2684 базові навчальні приклади,
21472 аугментовані навчальні патчі, 166 валідацій-
них і 154 тестові приклади. Таке співвідношення
відображає різні масштаби просторового контексту і
дає основу для порівняння локальніших та ширших
патчів.
Параметри буфера розбиття і порога валідності

цільового шару у табл. 1 відображають логіку під-
готовки двох масштабів. Для 32 × 32 використано
компактніший просторовий контекст і більшу кіль-
кість базових навчальних прикладів. Для 64 × 64
кожен приклад охоплює більшу площу, тому вибірка
має інший баланс між кількістю патчів і обсягом
інформації всередині одного прикладу. У роботі оби-
два варіанти зведено до однакової структури ознак і
метрик, що дозволяє читати різницю між ними саме
як вплив просторового контексту.
Окрему увагу приділено якості даних. Контроль

вхідних тижневих сцен охоплює nodata=0, пікселі з
нульовими значеннями в усіх каналах і просторове
узгодження з цільовими растровими шарами. Для
цільових шарів застосовано маски валідності та очи-
щення висотних значень. У результаті підготовка
вибірки включає облік сцен, перевірку узгодження,
вирізання патчів, очищення цільового шару і фікса-
цію правил розбиття.
Підготовлений процес також формує практичну

основу для повторного аналізу. Однакова схема назв,
однакові профілі s2 і s2s1, а також єдині правила
валідації дають змогу порівнювати моделі з чітким
розмежуванням джерел варіації. У роботі це подано
як завершений результат: сформовано дві узгоджені
вибірки, побудовано контрольований процес оціню-
вання і підготовлено дані для порівняння кількох
класів моделей.

3. Моделі та метрики
До основного порівняння включено 19 моделей з

повними результатами для 32×32 і 64×64 у профілях
s2 та s2s1. Список охоплює U-Net-подібні архітекту-

ри енкодер-декодер, базові CNN-мережі, трансфор-
мерно орієнтовані моделі, ймовірнісні та ансамблеві
підходи, а також послідовнісні варіанти, адаптова-
ні до растрових патчів. Така кількість моделей дає
змогу оцінити кілька класів підходів у межах одна-
кового процесу підготовки даних. Для ConvLSTM
враховано ідею згорткових рекурентних блоків для
просторово-часових даних [11], а для ймовірнісно-
го підходу – принцип моделювання неоднозначності
прогнозу через латентні змінні [12].
ConvLSTM у цій роботі використано як підхід із

поданням даних у вигляді послідовності з параме-
тром sequence_length=4. Часовий вимір у цьому
режимі задано як чотирикрокове подання одного
підготовленого патча з нормованими часовими мі-
тками від 0 до 1. Це дає змогу перевірити рекурентну
обробку просторових ознак у межах того самого під-
готовленого кешу і порівняти такий підхід з іншими
моделями за однаковими тестовими підмножинами.

Якість оцінено за трьома метриками. MAE показує
середню абсолютну похибку в метрах, RMSE підси-
лює внесок великих відхилень, а 𝑅2 характеризує
частку варіації цільової змінної, яку пояснює модель.
Для тестової підмножини з 𝑛 прикладів, істинними
значеннями 𝑦𝑖, прогнозами 𝑦𝑖 і середнім ̄𝑦 викори-
стано такі означення:

MAE = 1
𝑛

𝑛
∑
𝑖=1

|𝑦𝑖 − 𝑦𝑖|, (1)

RMSE = √1
𝑛

𝑛
∑
𝑖=1

(𝑦𝑖 − 𝑦𝑖)2, (2)

𝑅2 = 1 −
∑𝑛

𝑖=1(𝑦𝑖 − 𝑦𝑖)2

∑𝑛
𝑖=1(𝑦𝑖 − ̄𝑦)2

. (3)

Разом ці метрики дають збалансовану оцінку абсо-
лютної похибки, стійкості до великих відхилень і
здатності відтворювати просторову мінливість ви-
сот.
Оцінювання організовано як парне порівняння

(paired comparison): для кожного профілю ознак і
розміру патча результати читаються в однакових
одиницях і за однаковими тестовими підмножина-
ми відповідної специфікації набору даних. Це дозво-
ляє поєднати прикладний показник MAE з більш
загальною характеристикою 𝑅2. У тексті результа-
тів наведено саме ті режими, де модель є лідером
одночасно за ключовим практичним критерієм MAE
і за пояснювальною здатністю 𝑅2 у відповідному
профілі.

4. Результати
У табл. 2 наведено найкращі тестові результати

для чотирьох основних режимів. Для профілю s2
і патча 32 × 32 найменший MAE отримано для U-
Net++: 3.148609 м при 𝑅2 = 0.547931. Для s2 і 64×64
лідером є ConvLSTM з MAE 3.724617 м та 𝑅2 =
0.633572. У профілі s2s1 для 32 × 32 найкращим є
ConvLSTM з MAE 3.169439 м та 𝑅2 = 0.536065, а
для 64× 64 – ймовірнісна U-Net (Probabilistic U-Net)
з MAE 3.638228 м та 𝑅2 = 0.658117.
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Таблиця 2. Найкращі тестові результати за профілем
ознак і розміром патча

Проф. Розмір Модель MAE RMSE 𝑅2

s2 32 × 32 U-Net++ 3.148609 4.062707 0.547931
s2 64 × 64 ConvLSTM 3.724617 4.839623 0.633572
s2s1 32 × 32 ConvLSTM 3.169439 4.115682 0.536065
s2s1 64 × 64 Probabilistic

U-Net
3.638228 4.674725 0.658117

Результати демонструють сильні сторони різних
архітектур у різних режимах. U-Net++ показав най-
менший MAE для локальнішого режиму лише з да-
ними Sentinel-2 у розмірі 32 × 32, що узгоджується
з ідеєю багаторівневого злиття просторових ознак.
ConvLSTM став лідером у двох режимах і показав
ефективність послідовнісного подання ознак у ме-
жах підготовленого набору моделей. Ймовірнісна
U-Net (Probabilistic U-Net) є найкращою моделлю
для s2s1/64 × 64, де поєднано ширший просторо-
вий контекст, багатомодальні вхідні дані і латентне
представлення.
Порівняння 32 × 32 і 64 × 64 показує корисність

аналізу різних масштабів. У кращих 64 × 64 режи-
мах значення 𝑅2 вище, тобто модель краще пояснює
загальну варіацію висот. Режими 32 × 32 формують
сильні локальні результати за MAE, а 64 × 64 до-
дає ширший контекст для відтворення просторової
структури лісового масиву.
Порівняння профілів показує різну роль доданих

каналів Sentinel-1 для двох масштабів патча. Для
32 × 32 найкращий загальний результат отрима-
но у профілі s2: U-Net++ має MAE 3.148609 м і
𝑅2 = 0.547931, тоді як найкращий режим s2s1 має
MAE 3.169439 м і 𝑅2 = 0.536065. Для 64 × 64 най-
кращим став багатомодальний профіль s2s1: ймо-
вірнісна U-Net має MAE 3.638228 м і 𝑅2 = 0.658117,
тоді як найкращий s2-режим ConvLSTM має MAE
3.724617 м і 𝑅2 = 0.633572. Отже, додавання Sentinel-
1 дало найсильніший приріст у режимі 64 × 64, де
ширший просторовий контекст поєднано з радарни-
ми ознаками.
Приклади просторового прогнозу для режиму

s2s1/64×64 наведено на рис. 3. Вони демонструють
зіставлення цільового шару та прогнозу моделі.
Профіль s2s1 у режимі 64 × 64 має найвище 𝑅2

серед наведених лідерів. Це підкреслює цінність по-
єднання Sentinel-2 із радарними ознаками Sentinel-1
для задачі оцінювання висоти лісового покриву. У
роботі для цього використано однакові позиції від-
бору зразків, однакове розбиття і однакові правила
валідності, що робить порівняння профілів узгодже-
ним.

З прикладної точки зору отримані результати фор-
мують чотири зрозумілі режими використання. Для
швидкого локального оцінювання за оптичними да-
ними виділяється U-Net++ у профілі s2/32×32. Для
ширшого контексту Sentinel-2 найкращий результат
показує ConvLSTM у режимі s2/64 × 64. Додавання
Sentinel-1 у профілі s2s1 підтримує окремий аналіз
багатомодального входу: ConvLSTM є лідером для

Рис. 3. Приклади роботи ймовірнісної U-Net
(Probabilistic U-Net) для профілю s2s1/64 × 64: ці-
льовий шар і прогноз моделі для трьох валідаційних
прикладів.

32 × 32, а ймовірнісна U-Net – для 64 × 64. Таким
чином, підготовлений матеріал показує набір силь-
них конфігурацій для різних способів використання
супутникових ознак.

Висновки
У роботі побудовано відтворюваний процес під-

готовки та оцінювання середньої висоти дерев за
даними Wald5Dplus. Сформовано дві узгоджені ви-
бірки з патчами 32 × 32 і 64 × 64, визначено профілі
s2 та s2s1, виконано контроль якості вхідних ра-
стрових даних і цільових масок, а також зафіксовано
правила просторового розбиття. Основне порівнян-
ня проведено для 19 моделей з повними метриками
в обох розмірах патча.
Експериментальні результати показали, що U-

Net++ є лідером для s2/32 × 32, ConvLSTM – для
s2/64 × 64 і s2s1/32 × 32, ймовірнісна U-Net – для
s2s1/64 × 64. Найвище 𝑅2 серед наведених режимів
отримано для s2s1/64 × 64, а найменший MAE –
для s2/32 × 32 з U-Net++. Отже, у роботі показа-
но практичну цінність узгодженої підготовки даних,
порівняння двох масштабів патчів і поєднання опти-
чних та радарних супутникових ознак.
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