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ІНТЕЛЕКТУАЛЬНА ОБРОБКА ПРОСТОРОВИХ ДАНИХ  
В ГІС ЛАНДШАФТНО-ЕКОЛОГІЧНОГО МОНІТОРИНГУ 

Пропонується підхід до створення модульних підсистем інтелектуальної обробки і стиснення просторових 
даних в складі ГІС ландшафтно-екологічного моніторингу. Визначено функції та методи реалізації завдань цих 
підсистем. До основних модулів належать: модуль попередньої обробки просторових даних з формуванням 
оцифрованих зображень; модуль сегментації зображень та виділення контурів; модуль категорійної класифікації 
зображень ландшафтних об’єктів; модуль стиснення зображень з використанням фрактальної моделі та гене-
тичного алгоритму; модуль стиснення та відновлення зашумлених оцифрованих зображень з використанням 
шумопригнічуючого автоенкодера. 
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НЕТИЧНА ОПТИМІЗАЦІЯ, АВТОЕНКОДЕР

Дудинова О.Б., Удовенко С.Г., Чалая Л.Э. Интеллектуальная обработка пространственных данных в ГИС 
ландшафтно-экологического мониторинга. Предлагается подход к созданию модульных подсистем интеллек-
туальной обработки и сжатия пространственных данных в составе ГИС ландшафтно-экологического мони-
торинга. Определены функции и методы реализации задач этих подсистем. К основным модулям относятся: 
модуль предварительной обработки пространственных данных с формированием оцифрованных изображений; 
модуль сегментации изображений и выделения контуров; модуль категорийной классификации изображений 
ландшафтных объектов; модуль сжатия изображений с использованием фрактальной модели и генетического 
алгоритма; модуль сжатия и восстановления зашумленных оцифрованных изображений с использованием 
шумоподавляющего автоенкодера.
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Dudinova O.B., Udovenko S.G., Chala L.E. Intellectual processing of spatial data in the GIS of landscape-ecological 
monitoring. An approach to the creation of modular subsystems for intelligent processing and compression of spatial data 
as a part of GIS landscape-ecological monitoring is proposed. The functions and methods of implementing the tasks of 
these subsystems are determined. The main modules include: a module for preliminary processing of spatial data with the 
formation of digitized images; module of image segmentation and edge highlighting; module for categorical classification 
of images of landscape objects; image compression module using a fractal model and a genetic algorithm; a module for 
compressing and restoring noisy digitized images using a noise-canceling autoencoder.
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Вступ

На сьогодні екологічний моніторинг навколиш-
нього середовища і природних ресурсів здійснюється 
за допомогою спеціалізованих систем спостережень і 
подальшої обробки отриманих даних. Комп’ютерна 
обробка реалістичних картографічних зображень 
ландшафтних об’єктів в геоінформаційних системах 
(ГІС) екологічного моніторингу передбачає зазвичай 
реалізацію етапів попередньої обробки, сегмента-
ції, розпізнавання та інтерпретації [1,2]. Особливий 
практичний інтерес представляють завдання роз-
пізнавання об’єктів за супутниковими знімками і 
аерознімками. До основних труднощів такого роз-
пізнавання відноситься зміна видимості об’єктів, що 
викликається різними внутрішніми та зовнішніми 
чинниками (освітлення, орієнтація, стан, наявність 
спотворених фрагментів зображення тощо). Аналіз 
і інтерпретація знімків є важливою частиною реа-
лізації багатьох ГІС додатків (наприклад, побудова 

топографічних карт, кадастрових планів, локаліза-
ції районів забруднення, моніторинг зміни контурів 
окремих ділянок зображень під впливом природних 
і антропогенних факторів). Завданням обробки про-
сторових даних (ПД) в ГІС екологічного моніторингу 
природних ресурсів (зокрема, ландшафтних об’єктів) 
може бути як поліпшення (відновлення) зображення 
за деяким критерієм, так і спеціальне перетворення 
зображеннь. В останньому випадку обробка зобра-
жень може бути проміжним етапом для подальшого 
розпізнавання зображення (наприклад, для виділен-
ня контуру об’єкта) [3]. Оброблювані зображення, 
як правило, спотворені шумами та викривленнями 
різної природи. Функціями пониження шумів в за-
дачах обробки просторових даних в ГІС можуть бути 
як поліпшення візуального сприйняття аналізованих 
зображень, так і збільшення чіткості при виділенні 
контурів об’єктів, що є необхідним для їх подаль-
шого розпізнавання. Одним з можливих варіантів 
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реалізації завдань обробки зашумлених просторових 
даних є використання нейромережевих методів, що 
дозволяють реалізувати паралельні схеми обробки 
зображень за допомогою штучних нейронних мереж 
(ШНМ) [4].

Втім слід відзначити, що на сьогодні не існує 
універсальних методів і технологій інтелектуальної 
обробки даних в геоінформаційних системах еко-
логічного моніторингу регіонального та загально-
державного рівнів. Таким чином, розробка і дослі-
дження сукупності методів, моделей і алгоритмів 
обробки цифрових зображень в ГІС екологічного 
моніторингу, заснованих на застосуванні сучасних 
підходів, об’єднаних в інформаційну технологію ін-
телектуальної обробки цифрових зображень в ГІС 
екологічного моніторингу ландшафтних об’єктів 
(інакше, ГІСЛЕМ – ГІС ландшафтного екологічного 
моніторингу) та промислових зон, є актуальною на-
уково-практичною задачею, яка визначила напрямок 
досліджень даної роботи. 

У даній роботі пропонується підхід до створен-
ня модульних підсистеми інтелектуальної обробки 
та стиснення просторових даних в складі ГІСЛЕМ. 
Такий підхід сприятеме більш ефективному вирішен-
ню низки задач, пов’язаних з екологічним моніто-
рингом ландшафтних об’єктів (зокрема, з поточним 
контролем зміну їх стану). 

1. Технології обробки просторових даних в ГІС 
екологічного моніторингу

Розвиток систем екологічного моніторингу вима-
гає використання сучасних технологій для вирішен-
ня задач різного масштабу, пов’язаних з охороною 
довкілля на рівнях від локального до загальнонаціо-
нального.

Геоінформаційні технології використовуються 
для вирішення багатьох екологічних проблем, зо-
крема, дослідження забруднення компонентів ланд-
шафтів, динаміки їхніх змін у районах інтенсивного 
антропогенного навантаження тощо. Такі технології 
призначені для збору, зберігання, перетворення і по-
дання інформації про стан та динаміку компонентів 
навколишнього середовища. Дистанційні методи до-
слідження дозволяють виявляти та картографувати 
зміни ландшафтного природного середовища внаслі-
док антропогенної діяльності.

Розвиток ГІС, систем GPS (Global Positioning 
System, глобальна система позиціонування), цифро-
вої фотограмметрії та цифрових методів дистанційно-
го зондування Землі (ДЗЗ) зумовив становлення на-
скрізних інформаційних технологій збору та обробки 
геопросторових даних, спричинив трансформацію 
геоінформаційних методів у самому картографуванні 
[1, 2]. Первинною продукцією інформаційних техно-
логій є бази геопросторових даних, моделі об’єктів 

у яких не зазнають картографічних “спотворень”, 
оскільки вони не зазнають ні генералізації, ні змін 
складу та роздільної здатності в контексті певного 
масштабу карти. Об’єкти в таких моделях відобра-
жаються з точністю й роздільною здатністю геоде-
зичних вимірів та застосовуваних технологій збору 
первинних даних. Цифрові картографічні моделі, як і 
моделі інших геозображень, а також самі карти, пере-
творюються в похідну (від баз геопросторових даних) 
продукцію.

З розвитком ГІС і накопиченням в них великих 
об’ємів картографічних та предметних даних виникає 
необхідність в обміні інформацією між системами, які 
створювались на різних ГІС-платформах. Традиційні 
ГІС мали гібридну архітектуру за ознакою уніфіка-
ції обробки картографічних і атрибутних даних [5]. 

На сьогодні в арсеналі ГІС-засобів з’явились пер-
ші інструментальні рішення для побудови відкритих 
геоінформаційних систем (OpenGIS), які забезпечу-
ють  динамічну інтеграцію даних з різних джерел та  
підтримку обробки просторових геоданих з викорис-
танням технології мережі Internet.

Сьогодні компоненти відкритих ГІС є в арсена-
лі всіх провідних розробників ГІС-технологій. Вони 
розраховані на платформу Windows з використан-
ням її основних механізмів інтеграції застосувань: 
об’єктних моделей (COM, DCOM, CORBA), мето-
дів інтеграції (OLE і OLE4D&M) і розробки (QLE 
Automation), методів доступу до баз даних (ODBC), 
технології візуалізації (OpenGL, GDI), та доступу до 
ресурсів Internet (Internet Services).

Використання геоінформаційних систем 
ГІСЛЕМ, що дозволяють проводити одночасний 
аналіз багатовимірних даних з застосуванням цифро-
вих карт, спрощує процедури екологічного прогнозу 
та оцінку комплексного впливу на природне середо-
вище, робить можливим оперативне виявлення ано-
малій і прийняття необхідних заходів для їх усунення.

Комп’ютерна обробка реалістичних картографіч-
них зображень в ГІСЛЕМ передбачає в загальному 
випадку реалізацію етапів попередньої обробки, сег-
ментації, розпізнавання і інтерпретації. Особливий 
практичний інтерес представляють завдання роз-
пізнавання об’єктів по аерознімкам та знімкам ДЗЗ. 
До основних труднощів такого розпізнавання від-
носиться зміна видимості об’єктів, що викликаєть-
ся різними внутрішніми та зовнішніми чинниками 
(освітлення, орієнтація, стан і т.д.) [6]. У зв’язку з 
цим, розпізнавання ландшафтних оцифрованих зо-
бражень часто не може бути якісно проведено з без-
посереднім застосуванням стандартних алгоритмів. 
Доцільно об’єкт представляти в категорійній шкалі з 
подальшим його віднесенням до однієї з категорій за 
інформацією, що отримується з зображення. З огляду 
на специфіку розпізнаваних об’єктів на аерознімках, 
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їх вихідне уявлення доповнюється такими фактора-
ми, як кольоровість, форма і текстурність, що дозво-
ляє підвищити якість категоризації. Далі для кожної 
формованої категорії можна визначити максимум 
близькості між її елементами (з урахуванням всіх 
факторів), а потім здійснюється побудова варіанту 
категоризації за критерієм максимальної відстані між 
категоріями.

В ГІСЛЕМ доцільно реалізувати метод розпізна-
вання оцифрованих зображень ландшафтних об’єктів 
в зоні екологічного моніторингу за результатами їх 
попередньої категорійної класифікації.

Аналіз і інтерпретація зображень ландшафтних 
об’єктів є важливою частиною реалізації багатьох ГІС 
додатків, наприклад, побудови топографічних карт, 
кадастрових планів, діагностики захворювань лісо-
вих насаджень, локалізації районів забруднення тощо 
[7]. Відзначимо, що в загальному випадку контраст-
ність фрагментів знімків не завжди достатня для ви-
користання стандартних алгоритмів детектування 
контурів. У зв’язку з цим в виділених зображеннях 
необхідно сегментувати фрагменти для пошуку гомо-
генних зон в сенсі заданих критеріїв. Ця проблемати-
ка характеризує фрагменти районів по їх освітленості 
і текстурі. Тривимірна інформація, яка використо-
вується для виявлення на знімках височин, будівель 
тощо, може оброблятися різними методами, але при 
цьому в загальному випадку вирішуються  завдання: 
обмеження зони зображення (сегментація) та іден-
тифікація об’єкта (розпізнавання). В даний час від-
сутній універсальний підхід до вирішення цієї про-
блеми в рамках створення ГІС-додатків. Завданням 
обробки просторових даних в ГІСЛЕМ може бути 
поліпшення (відновлення) зображення за деяким 
критерієм. Обробка зображень може бути проміжним 
етапом для подальшого розпізнавання зображення 
(наприклад, для виділення контуру об’єкта). Методи 
обробки зображення можуть суттєво відрізнятися в 
залежності від того, яким шляхом зображення було 
отримано. Виділення меж (контурів) займає осо-
бливе місце в переліку завдань обробки зображень в 
ГІС, пов’язаних з подальшим пошуком і виділенням 
об’єктів. Воно ґрунтується на алгоритмах, які визна-
чають точки цифрового зображення, в яких різко 
змінюється яскравість або присутні інші види нео-
днорідностей. Алгоритми виділення меж і прив’язки 
їх до суттєвих елементів зображення називають де-
текторами меж або детекторами країв (edge detector) 
[8]. Результатом виділення меж є набір пов’язаних 
кривих, що позначають межі об’єктів, граней і від-
битків на поверхні, а також кривих, які відображають 
зміни положення поверхонь.

Таким чином, застосування фільтра виділення 
меж до зображення може істотно зменшити кількість 
оброблюваних даних, так як відфільтрована частина 

зображення вважається менш значущою, а найбільш 
важливі структурні властивості зображення зберіга-
ються. Детектори контурів використовують відносно 
локальні фрагменти зображення, на підставі аналізу 
яких робиться висновок про наявність крайових то-
чок – точок зображення, в яких яскравість зміню-
ється особливо сильно. Сукупність крайових точок 
формує краї областей зображення.

Зазвичай детектори кордонів дають задовільний 
результат при наявності різких локальних змін яскра-
вості. Однак в умовах наявності шумів і перешкод іс-
тотно спотворюється інформація про стан крайових 
точок, що призводить до появи двох типів можливих 
помилок. Перший тип пов’язаний з пропуском ре-
ально існуючої крайової точки, а другий – з появою 
помилковою. Поліпшення якості функціонування 
детекторів кордонів вимагає збільшення площі фраг-
мента зображення, використовуваного для прийнят-
тя рішення про наявність крайової точки, а також 
складних алгоритмів попередньої обробки.

З точки зору реалізації це означає необхідність ви-
конання значного обсягу обчислень. Одним з мож-
ливих варіантів реалізації завдань обробки зашум-
лених просторових даних, зокрема, завадостійкого 
детектування меж, є застосування нейромережевих 
методів, що дозволяють використовувати паралельні 
схеми попіксельної обробки зображень за допомогою 
штучних нейронних мереж (ШНМ).

До найбільш поширених методів фільтрації шумів 
відносяться згладжуючі фільтри, фільтри Вінера, ме-
діанні фільтри і ранжуючі фільтри.

В наступному розділі даної роботи запропоновано 
структуру та описано функції модульної підсистеми 
інтелектуальної обробки просторових даних в складі 
ГІСЛЕМ, що дозволяє підвищити якість формування 
ландшафтних цифрових зображень для подальшого 
аналізу стану зон моніторингу. 

2. Структура та функції модульної підсистеми 
інтелектуальної обробки просторових даних

На рис. 1 наведено варіант загальної структу-
ри ГІСЛЕМ, у складі якої виділено підсистему об-
робки просторових даних (підсистема «Обробка ПД 
ГІСЛЕМ»).

 
Рис. 1. Загальна структура ГІСЛЕМ
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До складу підсистеми «Обробка ПД ГІСЛЕМ» 
(згідно з її функціоналим призаченням) доцільно 
ввести такі модулі: модуль попередньої обробки ПД 
з формуванням початкових оцифрованих зображень; 
модуль сегментації зображень та виділення контурів; 
модуль категорійної класифікації оцифрованих зо-
бражень ландшафтних об’єктів.

Розглянемо функції кожного з цих модулів та ме-
тоди їх реалізації. 

Модуль попередньої обробки ПД з формуванням 
початкових оцифрованих зображень передбачає не-
обхідність покращання їх якості перед подальшими 
операціями підсистеми «Обробка ПД ГІСЛЕМ».

Крім стандартних фільтрів пониження шумів (зо-
крема згладжуючих, медіанних та ранжуючих філь-
трів) в модулі пропонується використання (за необ-
хідністю) таких операцій: додаткової бінаризації та 
масштабування оброблюваних зображень з нерівно-
мірним фоном; підвищення якості початкових зо-
бражень з використанням модифікованого методу 
гамма-корекції; підвищення якості початкових зо-
бражень з використанням локально-адаптивного не-
йромережевого підходу.

Для можливості сегментації зображень об’єктів з 
малою і великою кількістю пікселів одним методом 
доцільно модифікувати зображення виділеної області 
шляхом його масштабування з заданим коефіцієнтом 
msc. Операція бінаризації дозволяє уникнути трудно-
щів, пов’язаних з викривленням зображення  в про-
цесі масштабування. Проведення масштабування змі-
нює розмір зображення сегментованого об’єкта. При 
операції збільшення розміру зображення результую-
че зображення формується шляхом копіювання msc 
раз кожного пікселя вхідного зображення (рис. 2, а). 
При операції зменшення розміру зображення кожні 
msc пікселів вихідного зображення формують єдиний 
піксель в результуючому зображенні (рис. 2, б). При 
цьому, якщо значення хоча б одного з пікселів вихід-
ного зображення було рівним одиниці, значення ре-
зультуючого пікселя буде теж дорівнювати одиниці.

 
а                                               б  

Рис. 2. Операції збільшення (а) і зменшення (б) розміру 
бінарного зображення при масштабуванні 

В модулі передбачено можливість підвищення 
якості вхідних зображень для подальшого викорис-
тання в ГІСЛЕМ. При цьому вирішується завдан-
ня обробки кольорових картографічних зображень 
на основі модифікованого методу гамма-корекції, 
який дозволив би збільшити детальність і якість ви-
хідного зображення. Гамма-корекція зображення 

виконується з метою збільшення або зменшення 
його детальності. Зазвичай, для здійснення гамма-
корекції використовується ступенева функція виду:

I c Iout in= ⋅ γ ,                                 (1)

де Iin  – інтенсивність вихідного зображення; Iout  – 
інтенсивність перетвореного зображення; c , γ  – 
позитивні константи.

Неправильне використання гамма-корекції може 
призвести до зменшення числа півтонів і перева-
жання областей одного тону. В ході фотометрич-
ної обробки знімків виникає необхідність різного 
роду їх перетворень (наприклад, при зменшенні або 
збільшенні зображень в процесі їх трансформації). 
Основним завданням обробки кольорового карто-
графічного зображенняє корекція його яскравості 
при незмінності колірного тону. Тому доцільно пе-
ретворити початкове RGB зображення в колірну 
модель HSI, а після поліпшення якості зображення 
шляхом зміни компоненти I  здійснити зворотний 
перехід зображення в систему RGB. Запропонований 
в [9]. модифікований метод гамма-корекції дозволяє 
збільшити детальності вихідного зображення і визна-
чити значення γ  на основі аналізу гістограми інтен-
сивності. Метод може бути ефективно використаний 
для попередньої комп’ютерної обробки зображень в 
ГІСЕМ, яка є попереднім етапом подальшої нейро-
мережевої обробки просторових даних з метою кла-
сифікації об’єктів моніторингу.

Процедура підвищення якості початкових оциф-
рованих зображень з використанням локально-адап-
тивного нейромережевого підходу [10].

Особливість цього підходу полягає в незалеж-
ній обробці кожного пікселя зображення, виходя-
чи з наявного набору його локальних і глобальних 
характеристик. На відміну від відомих підходів, де 
повнопіксельне зображення надходить для обробки 
на вхід ШНМ (наприклад, мережі Хопфілда і кар-
ти Кохонена), в даному способі обробки зображень 
ШНМ навчається попіксельній обробці. При цьому 
зменшуються вимоги до обсягу оперативної пам’яті, 
необхідної для зберігання інформації про ШНМ. 
Такий підхід припускає об’єднання декількох ШНМ, 
що обробляють по одному пікселю, в двомірний ма-
сив для розпаралелювання обчислень. ШНМ вико-
ристовується для апроксимації перетворення такого 
вигляду:

L x y T L x y D mx y x y
*

( , ) ( , )( , ) ( , ), ,= ( ) ,          (2)

де L x y∗( , )  і L x y( , )  – відповідно оброблене і вихідне 
значення яскравості пікселя ( ; )x y ; m x y( , )  і D x y( , )  – 
відповідно середні значення яскравості і дисперсії 
яскравості в локальному околі оброблюваного пікселя.

Для перетворення (2) ШНМ, що апроксимує 
функцію T, повинна мати 3 входи та 1 вихід. При об-
робці кольорових зображень спочатку здійснюється 
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перетворення зображень в напівтонові, потім про-
водиться їх обробка з використанням ШНМ, а після 
цього інформація про колір відновлюється.

Модуль сегментації зображень та виділення кон-
турів дозволяє здійснювати (за необхідністю) такі 
операції: нейромережеве виділення контурів на 
оцифрованому зображенні, попередньо покраще-
ному за допомогою розглянутого вище локально-
адаптивного нейромережевого підходу; сегментацію 
та виділення растрових зображень із застосуванням 
марковських моделей.

Схему нейромережевого виділення контурів на 
оцифрованому зображенні наведено на рис. 3.

 
Рис. 3. Схема нейромережевого виділення 

 контурів зображення

Початкове зображення представляється матрицею 
значень яскравості елементів вхідного зображення. 
Результатом обробки цієї інформації є матриця опи-
су контурів оброблюваного зображення також роз-
міром. Для формування значення кожного елемента 
матриці контурів використовуються N N*  елементів 
матриці вихідного зображення (після процедури 1), 
які задають квадратну маску фільтра контурів. Таким 
чином, для прийняття рішення про належність точ-
ки до підмножини крайових точок використовується 
N N*  прилеглих елементів. Ці елементи упорядко-
вуються і з них формується вектор S  розмірності 
N N Nsen = * , що містить значення яскравості в око-
лі (i, j). Розмірність вектора S  на одиницю більше, 
ніж кількість використовуваних точок. Компонента 
N +1 вектора має фіксоване значення 1, що забез-
печує можливість врахування постійної складової. 
Вектор показань сенсорів S  подається на вхід не-
йромережевого детектора контурів (НМДК), що міс-
тить лінійну  і нелінійну частини. Лінійна частина 
НМДК, що має S  вхід, виконує скалярне множення 
вектора на ( N +1)-мірний вектор ваг. Нелінійна час-
тина є кусково-лінійною активаційною функцією, 
описану парою (T min ,T min ) і (T max ,T max ). Ця 
частина НМДК може мати складну структуру, що ви-
конує послідовно кілька кусочно - лінійних перетво-
рень із заданими параметрами. Обробка зображення 
одношаровим НМДК складається з K Ky x*  одно-
типних перетворень елементів вхідного зображення. 
Параметрами обробки є вектор ваглінійної частини і 
параметри активаційної функції нелінійної частини. 

Така структура фільтра передбачає можливість по-
вного розпаралелювання.

Схему сегментації та виділення контурів растро-
вих зображень із застосуванням марковських моде-
лей наведено на рис. 4 [11].

 
Рис. 4. Схема виділення контурів растрових зображень  

із застосуванням марковських моделей

Растрове зображення тут представлене як пря-
мокутна решітка, що містить S  пікселів. Кожному 
пікселю відповідає скалярний дескриптор λ , який 
визначає стан пікселя і приймає значення в просто-
рі станів E . Для завдання локальних взаємодій тре-
ба структурувати просторові відносини між різними 
пікселями мережі. Для цього множині S  ставиться у 
відповідність система околів Vs , якій відповідає на-
бір клік, що містять набори сусідніх точок решітки, 
при цьому порядок кліки визначається кількістю 
вхідних до неї пікселів. 

На кожному етапі пропонованого алгоритму де-
тектування контурів здійснюються такі операції:

– обчислюються локальні умовні енергії;
– визначається зображення, відповідне максиму-

му отриманих локальних умовних ймовірностей.
Для зображень в градаціях сірого ( E = (0, 1, ..., 

255)), що формуються за допомогою алгоритму ICM 
(Iterated Conditional Mode), енергетична функція 
U x( )  для поля Маркова з чотирьохзв’язковим око-
лом приймає вигляд: 

ІНТЕЛЕКТУАЛЬНА ОБРОБКА ПРОСТОРОВИХ ДАНИХ В ГІС ЛАНДШАФТНО-ЕКОЛОГІЧНОГО МОНІТОРИНГУ
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U x U x U x xc s
c s C

c s k
c s k C

( ) ( ) ( , )
( ) ( , )

= +
= ∈ = ∈
∑ ∑

1 2

,         (3)

де С1, С2 – кліки 1-го і 2-го порядку відповідно.
Пропонований підхід до детектування контурів 

полягає в поданні зображення за допомогою вікон, 
що визначають зону інтересу. Віконний оператор об-
робляє пікселі вікна, щоб визначити, чи присутня в 
ньому ознака обраного атрибута. Цей оператор об-
числює різницю між середніми значеннями з кожно-
го боку вікна від центрального пікселя, здійснюючи 
експоненціальне зважування. При цьому реалізуєть-
ся згладжування, контрольоване контурами карти 
сегментації, і формується таблиця ваг на кожній іте-
рації, щоб визначити домінантні класи для кожного 
сегмента. Для вибору порога сегментації зображен-
ня контурів запропоновано використання параме-
трів точності і повноти. Підсумкова карта контурів 
відповідає найбільш прийнятного варіанту сегмен-
тації вихідного зображення. Розглянутий підхід до 
комп’ютерної обробки растрових зображень дозволяє 
враховувати характер околу аналізованого пікселя і 
задавати залежність між класами сусідніх пікселів. 

Модуль категорійної класифікації оцифрованих 
зображень ландшафтних об’єктів, схему якого наве-
дено на рис. 5, реалізує метод розпізнавання об’єктів 
в зоні екологічного моніторингу за результатами їх 
попередньої категорійної класифікації [12].

 
Рис. 5. Схема мультикритеріальної сегментації об’єктів  

з використанням категорійної класифікації 

Аналіз і інтерпретація зображень ландшафтних 
об’єктів є важливою частиною реалізації функцій 
ГІСЛЕМ, наприклад, побудови топографічних карт, 
кадастрових планів, діагностики захворювань лісових 
насаджень, локалізації районів забруднення тощо.

В базовому варіанті методу розглядається інфор-
мація про колір, текстуру і форму аналізованого зо-
браження. Будемо комбінувати ці три характерис-
тики для моделювання об’єктів на етапі навчання, 
здійснюючи розпізнавання на рівні зон (а не на рівні 
пікселів, як при класифікації).

Зашумлений об’єкт сегментується за допомогою 
різних критеріїв (текстур, кольорів, кордонів) (слайд 
14). Зокрема, алгоритм сегментації  за кольором в 
розглянутому підході використовує простір п’яти 

характеристик: трьох характеристик простору ко-
льорів та двох координат пікселя в зображенні. При 
цьому: зображення попередньо фільтрується; локалі-
зовані басейни атракції рекурсивно об’єднуються до 
збіжності; найбільш великі басейни зводяться до ре-
гіону, для якого визначається середнє значення пік-
селів (центр).

Відповідно до кожного критерія сегментоване зо-
браження представляє зони входу процесу категори-
зації, який відбирає згідно з функцією штрафу один 
або кілька прототипів (моделей). Сегментація зобра-
ження за трьома критеріями (текстура, колір і детек-
тування контурів) задає відповідні зони: S1  (оцінка 
текстури); S2  (оцінка кольоровості); S3  (оцінка гра-
дієнтів для контурів). 

Після репараметрізаціі процедур, щоб зберегти 
тільки зони великих розмірів і найбільш довгі конту-
ри (фіксується поріг для розміру і поріг для довжи-
ни), отримують остаточні результати.

5. Структура та функції модульної підсистеми 
стиснення та відновлення зображень

До складу підсистеми ГІСЛЕМ «Стиснення та 
відновлення зображень» (рис. 1) доцільно ввести такі 
модулі: модуль стиснення оцифрованих зображень з 
використанням фрактальної моделі та генетичного 
алгоритму (ГА); модуль стиснення та відновлення за-
шумлених оцифрованих зображень з використанням 
шумопригнічуючого автоенкодера (ШАЕ).

Модуль стиснення оцифрованих зображень з вико-
ристанням фрактальної моделі та ГА (рис. 6) реалізує 
фрактальний метод стиснення відображення (метод 
квадродерева), де стискуючий оператор розгляда-
ється як набір тривимірних (дві координати визна-
чають положення елементів зображення на площині 
і одна – їх яскравість) аффінних перетворень одних 
областей зображення (доменних) в інші (рангові). 

 
Рис. 6. Схема стиснення зображення з використанням 

фрактальної моделі та ГА 

Найбільші витрати часу при цьому пов’язані з  по-
шуком доменного блоку. У зв’язку з цим виникає 
завдання пошуку ефективного алгоритму пошуку мі-
німального елемента двовимірного масиву в просторі 
масивів, що формуються для фрактальної моделі зо-
браження за допомогою квадродерева в процесі фрак-
тального стиснення ландшафтних зображень [13].
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Пошук результуючого домену відповідає мініміза-
ції функції двох змінних (координат верхнього лівого 
кута домену). Ця функція є зазвичай багатаекстре-
мальною, через що для її мінімізації доцільно вико-
ристовувати генетичний алгоритм.

Як генотип ГА приймається вектор, компонента-
ми якого є піксельні координати області  доменно-
го блоку і параметри, що визначають аффінне пере-
творення. Існує 8 способів аффінного перетворення 
квадрату, отже, для кодування цього перетворення 
достатньо трьох біт. 

У знаменнику функції придатності під знаком 
суми задається евклідова відстань між вихідним і 
перетвореним блоками. Ця функція задовольняє 
обов’язковій для ГА умові невід’ємності і придатна 
для реалізації оператора рулеточної селекції. У про-
понованому алгоритмі фрактального стиснення ви-
користовується додаткова процедура, яка для класу 
фотореалістичних зображень може значно зменшити 
обсяг обчислень. Параметрами такої процедури слу-
жать рівень втрат при кодуванні і розмір областей зо-
бражень. Ця процедура забезпечує рівномірну якість 
кодування всього зображення. 

Модуль стиснення та відновлення зашумлених 
оцифрованих зображень з використанням ШАЕ 
(рис. 7) реалізує метод нейромережевої обробки за-
шумлених зображень, які можуть містити викривлені 
фрагменти (зокрема, для обробки даних в ГІСЛЕМ). 
Принцип відновлення частково пошкоджених або 
зашумлених ландшафтних зображень за допомогою 
ШАЕ полягає в тому, що мережі пред’являється для 
навчання ряд незашумлених (чистих) зображень. В 
ході навчання ці зображеня стискаються і їх параметри 
зберігаються в пам’яті автоенкодера. Після навчання 
мережі її можна використовувати в реальних умо-
вах. зашумленими або частково пошкодженими [14]. 

 
Рис. 7. Схема стиснення та відновлення зображення 

з використанням ШАЕ 

Після пред’явлення зашумленого або частково 
пошкодженого зображення навченому ШАЕ в його 
пам’яті здійснюється пошук найбільш близького 
зображення до представленого, що дозволяє усуну-
ти часткові втрати інформації. Очевидно, що ШАЕ 
може при цьому використовувати лише зображення з 
набору занесених до пам’яти зразків, в зв’язку з чим 
виникає проблема формування навчальної вибірки. 

У модулі, що розглядається, застосовано модифі-
кацію ШАЕ, де використовується нейроеволюційний 
алгоритм (НА), що дозволяє не тільки налаштувати 
параметри мережі, а й визначити її структуру. Всі опе-
рації тут проводяться не з однією мережею, а з деякою 
їх множиною (популяцією). Це дозволяє виключити 
необхідність виконання таких складних операцій, як 
обернення матриць при навчанні мережі. При цьому 
зникає необхідність у визначенні структури мере-
жі (кількості прихованих шарів), кількості нейронів 
прихованого шару і типу базисних функцій. Крім 
того, автоматично вирішується завдання визначення 
коефіцієнтів, що входять в алгоритм навчання і впли-
вають на тривалість самого процесу навчання ШАЕ. 

Довжина хромосоми в НА обмежується мак-
симально допустимою кількістю нейронів. Кожна 
хромосома складається з генів, в яких зберігається 
інформація про відповідні параметри мережі. У стар-
ших розрядах хромосоми присутні гени, які містять 
інформацію про загальні параметри мережі (макси-
мальна кількість прихованих шарів M, максимальна 
кількість нейронів в кожному шарі). Наступні гени 
кодують інформацію про усунення нейронів вихідно-
го шару ШАЕ. Потім йдуть блоки генів, що кодують 
параметри відповідних нейронів прихованого шару. 
Після формування початкової популяції проводить-
ся оцінка пристосованості кожної її особи. При ви-
рішенні задачі ідентифікації зображення відомоми є 
бажана реакція мережі y k*( )  і її реальний вихідний 
сигнал y k^( ).  Очевидно, що мережа, для якої різниця 
між цими сигналами є мінімальною, може вважати-
ся найбільш пристосованою для розв’язання задачі 
ідентифікації. У разі навчання off-line при наявності 
повної вибірки вхідних-вихідних сигналів об’єкта в 
модулі використовується така функція пристосова-
ності i-ї особи: 

f x
M

y x y xi j j j j j
j

M

( ) ( ) ( ),* ^= −
=
∑1

1

де M – розмір вибірки.
Для визначення пристосованості мережі здійсню-

ється її симуляція на всій вибірці та порівнюється ре-
акція мережі з реальним вихідним сигналом об’єкта. 
Усереднена помилка і буде шуканим значенням 
функції пристосованості.

Розглянуті модулі стиснення та відновлення зо-
бражень (в тому числі зашумлених та частково ви-
кривлених) використовуються для обробки та збе-
рігання просторових зображень в базах даних (БД) 
ГІСЛЕМ (рис. 1).

4. Експериментальні дослідження

Експериментальні дослідження дозволили ви-
явити переваги застосування запропонованих мо-
дулів нейромережевої обробки просторових даних 
в ГІСЛЕМ.

ІНТЕЛЕКТУАЛЬНА ОБРОБКА ПРОСТОРОВИХ ДАНИХ В ГІС ЛАНДШАФТНО-ЕКОЛОГІЧНОГО МОНІТОРИНГУ
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Результати, отримані в ході експериментів, свід-
чать про скорочення часу виконання обчислень для 
деяких запропонованих процедур обробки даних та 
підвищення якості обробки прострових зображень.

Зокрема, для тестування модуля сегментації зобра-
жень та виділення контурів використовувалися про-
сторові дані та зображення з бази даних ГІС екологіч-
ного контролю, представлені растровою моделлю. В 
процесі тестування здійснювалося імітаційне моделю-
вання процедури попередньої нейромережевої оброб-
каи зашумлених зображень і процедури нейромереже-
вого виділення контурів на зображенні, покращеному 
за допомогою попередньої процедури.  Середній час 
вибору структури і навчання ШНМ, що здійснює по-
передню обробку, склало близько 70 секунд (на про-
цесорі з частотою 4 ГГц). Середній час обробки кольо-
рового зображення розміром 512x512 пікселів склало 
близько 1 секунди. Параметри алгоритму, використо-
вуваного для вибору структури ШНМ: розмір почат-
кової популяції – 40; максимальна кількість поколінь 
(критерій зупинки) – 50. Для формування навчальних 
прикладів  і  були згенеровані зашумлені зображен-
ня розмірністю 100 * 100 з накладенням шуму заданої 
інтенсивності. Виділення контурів здійснювалося як 
за допомогою синтезованого НМДК, так і за допомо-
гою фільтрів Собеля. Було модифіковано програмне 
забезпечення для навчання і тестування ШНМ для 
обробки зображень модулем сегментації зображень та 
виділення контурів. Вікно інтерфейсу програми для 
обробки зображень з використанням навчених ШНМ 
представлено на рис. 8.

 
Рис. 8. Вікно  інтерфейсу для обробки зображень модулем 

сегментації зображень та виділення контурів

Висновки

Запропонований підхід до створення модульних 
підсистем інтелектуальної обробки та стиснення 
просторових даних в складі ГІСЛЕМ. Такий підхід 
сприятеме більш ефективному вирішенню задач, 
екологічного моніторингу ландшафтних об’єктів та 
прогнозування  зміну їх стану. 

В розглянутих підсистемах використовуються  
такі методи та засоби обчислювального інтелекту, як 
шумопригнічуючі нейромережі, фрактальні моделі, 
методи еволюційної оптимізації. Дослідження, зо-
крема, показали, що застосувані в складі підсистеми 
обробки ПД нейроеволюційні моделі шумопригні-
чуваючого автоенкодера характеризується поліпше-
ними апроксимуючими властивостями, що свідчить 
про можливість їх практичного використання запро-
понованого методу для стиснення та відновлення за-
чумлених зображень в ГІСЛЕМ.

Перспективним продовженням досліджень є роз-
ширення складу модулей розглянутих в роботі під-
систем. Крім того, доцільно розглянути можливість 
застосування різних варіантів архітектури та проце-
дур навчання нейромережевих класифікаторів, що 
використовуються в ГІСЛЕМ. 
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