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КЛАСИФІКАЦІЯ ЕКООБ’ЄКТІВ НА СУПУТНИКОВИХ ЗОБРАЖЕННЯХ  

ЗА ДОПОМОГОЮ PYTORCH 
 
Анотація. У статті наведена практична реалізація алгоритму класифікації екооб’єктів 
на супутникових зображеннях з використанням бібліотеки глибинного навчання PyTorch. 
Метою дослідження є підвищення якості класифікації об’єктів на цифрових зображеннях 
завдяки розробці та використанню моделі нейронної мережі.  
Запропонований підхід дозволяє класифікувати воду, піски, хмари та зелену місцевість на 
супутникових знімках, полегшуючи аналіз великих обсягів даних та отримано середню 
точність 95%. Його було протестовано на супутникових знімках Sentinel-2, отриманих з 
березня по серпень 2023 року для деяких частин Херсонської та Миколаївської областей, 
Україна. Для навчання моделі використовується попередньо натренована архітектура 
ResNet. 
Представлене дослідження демонструє практичне використання сучасних методів гли-
бинного навчання, зокрема бібліотеки PyTorch, для вирішення актуальних завдань аналізу 
та класифікації об’єктів на супутникових знімках. 
Ключові слова: нейронна мережа, супутникове зображення, розпізнавання, глибинне на-
вчання, PyTorch. 

 

Вступ. Аналіз і класифікація супутникових зображень є важливою задачею 
в таких галузях, як дистанційне зондування Землі, моніторинг навколишнього 
середовища, картографія та розвідка [1, 2]. З розвитком супутникових систем 
та збільшенням обсягів зібраних даних постає нагальна потреба в ефективних 
інструментах для автоматизованої обробки та інтерпретації цих величезних 
масивів візуальних даних [3]. 

Завдяки стрімкому прогресу в галузі машинного навчання та нейронних 
мереж, методи глибинного навчання продемонстрували видатні результати в 
різноманітних задачах комп'ютерного зору, включно з класифікацією зобра-
жень. Зокрема, бібліотеки глибинного навчання, такі як PyTorch, значно спро-
щують розробку та впровадження потужних моделей класифікації для обробки 
супутникових зображень. 
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У цій статті ми розглядаємо практичну реалізацію задачі класифікації су-
путникових зображень на чотири класи: вода, піски, хмари та зелена місце-
вість. Представлено процес підготовки даних та навчання моделі нейронної 
мережі з використанням бібліотеки PyTorch. Особливу увагу приділено аналізу 
продуктивності моделі для кожного окремого класу, що дозволяє виявити мож-
ливі проблеми та шляхи для подальшого вдосконалення. 

Постановка проблеми. Зі зростаючим обсягом зібраних супутникових 
даних постає нагальна потреба в ефективних методах автоматизованої класи-
фікації та інтерпретації супутникових знімків. Розробка точних і надійних мо-
делей класифікації зображень на основі глибинного навчання є актуальною 
проблемою, яка дозволить спростити аналіз величезних масивів супутникових 
даних. 

Аналіз останніх досліджень. У останні роки методи глибинного навчан-
ня, зокрема згорткові нейронні мережі (CNN), довели свою ефективність у за-
дачах класифікації зображень різного походження. Дослідники активно засто-
совують ці підходи для аналізу аерокосмічних знімків, отриманих з безпілот-
них літальних апаратів, супутників та інших джерел дистанційного зондуван-
ня. 

Низка досліджень була присвячена класифікації різних типів земного по-
криву, таких як водойми, міські території, ліси та сільськогосподарські угіддя. 
Зокрема, у роботі “Deep learning based roof type classification using very high res-
olution aerial imagery” [4] автори досягли високої точності класифікації за до-
помогою архітектури VGGNet, попередньо натренованої на наборі ImageNet. В 
іншому дослідженні “Land-cover classification with high-resolution remote sens-
ing images using transferable deep models” [5] використовувалася модель ResNet 
з трансферним навчанням для картографування земного покриву на основі су-
путникових знімків високої роздільної здатності. 

Варто відзначити, що більшість існуючих досліджень зосереджені на кла-
сифікації зображень окремих регіонів чи територій. Питання створення універ-
сальних моделей, здатних обробляти супутникові знімки з різних джерел та з 
різними умовами зйомки, залишається відкритим і потребує подальших дослі-
джень. 

Викладення основного матеріалу. Класифікація супутникових зобра-
жень є важливим завданням у галузі дистанційного зондування Землі та аналі-
зу супутникових даних. Воно полягає у визначенні типу земного покриву (вода, 
пустеля, ліси, міські території тощо) на основі знімків, отриманих з космосу. 
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Точна класифікація дозволяє отримувати цінну інформацію про навколишнє 
середовище, сільськогосподарські угіддя, лісові масиви, міську інфраструктуру 
та багато іншого, що має практичне значення у картографії, моніторингу змін 
клімату, плануванні територій, розвідці та інших сферах. 

PyTorch - це популярна open-source бібліотека машинного навчання, оріє-
нтована на розробку та тренування моделей глибокого навчання, включаючи 
згорткові нейронні мережі. Вона забезпечує зручний та гнучкий інструмента-
рій для використання нейронних мереж, навчання моделей на наборах даних, 
оптимізації параметрів та виведення результатів [6]. 

Завдяки потужності та ефективності бібліотеки PyTorch, вона успішно ви-
користовується для вирішення задач класифікації супутникових знімків. Осно-
вні переваги PyTorch у цьому контексті: 

 Побудова складних згорткових нейронних мереж, здатних ефективно 
виявляти та розпізнавати патерни на супутникових зображеннях. 

 Використання трансферного навчання, коли попередньо натреновані 
на великих наборах даних моделі можуть бути адаптовані до специфічної зада-
чі класифікації земного покриву. 

 Гнучке визначення функцій втрат, метрик точності та оптимізаторів 
для ефективного навчання моделей. 

 Навчання на GPU, використовуючи CUDA Toolkit від NVIDIA, для приш-
видшення процесу. 

 Широкий вибір вбудованих інструментів для передобробки даних, ауг-
ментації зображень та візуалізації результатів. 

 Інтеграція з бібліотеками обробки зображень. 
Таким чином, PyTorch є потужним інструментом для розробки систем 

глибинного навчання для аналізу та класифікації супутникових зображень, що 
може мати широке практичне застосування в різноманітних галузях. 

Класифікація супутникових зображень за допомогою PyTorch. Для 
вирішення поставленої задачі класифікації супутникових знімків, використо-
вувалась бібліотека глибинного навчання PyTorch. На вхід моделі подавався 
набір зображень, розділених на чотири класи: вода, піски, хмари та зелена міс-
цевість. Мета - навчити модель класифікувати зображення відповідно до цих 
категорій з максимальною ймоварнвсттю. 

Підготовка даних – це один з ключових етапів. На вхід нейронной мережі 
завантажувалось по 500 зображень для кожного класу. Для навчальних даних 
було застосовано різноманітні трансформації та аугментації, такі як зміна ро-
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змірів, обертання, відбиття та додавання гаусового шуму [7, 1]. Це дозволило 
збільшити різноманітність даних і покращити здатність моделі розпізнавати. 
Для валідаційних даних, застосовувалось лише зміна розмірів зображень. 

train_transform = transforms.Compose([ 

    transforms.Resize(224), 

    transforms.RandomHorizontalFlip(p=0.5), 

    transforms.RandomVerticalFlip(p=0.5), 

    transforms.GaussianBlur(kernel_size=(5, 9), sigma=(0.1, 

5)), 

    transforms.RandomRotation(degrees=(30, 70)), 

    transforms.ToTensor(), 

    transforms.Normalize( 

        mean=[0.485, 0.456, 0.406], 

        std=[0.229, 0.224, 0.225] 

    ) 

]) 

 

valid_transform = transforms.Compose([ 

    transforms.Resize((224, 224)), 

    transforms.ToTensor(), 

    transforms.Normalize( 

        mean=[0.485, 0.456, 0.406], 

        std=[0.229, 0.224, 0.225] 

    ) 

]) 

Лістинг 1 – Трансформування даних для навчання та валідації 
 

В якості архітектури нейронної мережі, для експерименту, обрано попе-
редньо натреновану на ImageNet модель ResNet. Останній класифікаційний 
шар моделі змінено відповідно до кількості класів, у нашій задачі до чотирьох. 
Такий підхід навчання дозволяє ефективно використовувати ваги, отримані на 
великих наборах даних, і адаптувати модель до специфічних задач. 

import torch 

import argparse 

import torch.nn as nn 

import torch.optim as optim 

 

from model import build_model 

from utils import save_model, save_plots 

from datasets import train_loader, valid_loader, dataset 

from tqdm.auto import tqdm 
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parser = argparse.ArgumentParser() 

 

parser.add_argument('-e', '--epochs', type=int, default=50, 

    help='number of epochs to train our network’) 

args = vars(parser.parse_args()) 

Лістинг 2 – Скрипт тренування моделі 
 

Для процесу навчання достатньо 50-100 епох з використанням оптиміза-
тора Adam та функції втрат Cross Entropy. Після кожної епохи було обчислено 
метрики точності та втрат як для навчальних, так і для валідаційних даних. 
Окремо була розрахована точність класифікації для кожного класу, що дозво-
лило виявити проблеми з розпізнаванням певних типів земного покриву. 

 

optimizer = optim.Adam(model.parameters(), lr=lr) 

criterion = nn.CrossEntropyLoss() 

Лістинг 3 – використання оптимізатора Adam та функції Cross Entropy у 
скрипті тренування train.py 

 

При вищевказаних налаштуваннях, тестові результати навчання проде-
монстрували високу загальну точність моделі - близько 95% на валідаційному 
наборі даних. Проте, можна очікувати, що точність класифікації для класів "зе-
лена місцевість" та "вода" буде дещо нижчою, ніж для "піски" та "хмар". Це мо-
же бути пов'язано з меншою кількістю навчальних зразків для цих класів, а та-
кож з більшою схожістю зображень зелених територій та водойм. 

 

Accuracy of class clouds: 95.63536177491962 

Accuracy of class desert: 96.8609865470852 

Accuracy of class green_area: 89.43661971830986 

Accuracy of class water: 94.48051948051948 

Лістинг 4 – Виведення даних про точність 
 

Висновки. У статті наведено підхід до реалізації задачі класифікації супу-
тникових зображень з використанням бібліотеки глибокого навчання PyTorch. 
Запропонована модель, побудована на основі попередньо натренованої архіте-
ктури ResNet,  яка досягає високої загальної точності у розпізнаванні чотирьох 
категорій земного покриву: води – 94.48%, пісків – 96.86%, хмарного покриву – 
95.63% та зелених зон – 89.43%. 
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Ключовими факторами, що роблять цей підхід ефективним, є: ретельна 
підготовка навчальних даних із застосуванням різноманітних трансформацій 
та використання сучасних методів оптимізації під час тренування моделі. За-
вдяки можливостям PyTorch зручно реалізовано всі необхідні компоненти від 
завантаження даних до визначення архітектури нейронної мережі. 

Подальші напрямки вдосконалення можуть включати збільшення та диве-
рсифікацію навчального набору даних, експерименти з іншими архітектурами 
нейронних мереж, застосування додаткових методів оптимізації. Крім того, ін-
теграція з додатковими джерелами даних, такими як метадані зйомки чи інфо-
рмація про висоту, може потенційно покращити точність класифікації. 

Отримані результати демонструють потужність та потенціал застосування 
бібліотеки PyTorch у поєднанні з методами глибинного навчання для вирішен-
ня складних завдань класифікації супутникових зображень. Такий підхід може 
знайти широке застосування у різноманітних галузях картографії, моніторингу 
навколишнього середовища та розвідки. 
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Implementation of satelite image classification using PyTorch 
This article presents a practical implementation of the satellite image classification 

task using the PyTorch deep learning library. The aim of the work is to develop a neural 
network model capable of classifying satellite images into four classes: water, sands, 
clouds, and greenery. 

The model is trained using the pre-trained ResNet architecture. 
The proposed approach allows for automatic classification of satellite images, facil-

itating the analysis of large amounts of data, and has been tested on Sentinel-2 satellite 
images acquired from March to August 2023 for parts of Kherson and Mykolaiv regions, 
Ukraine, and achieved an average accuracy of 95%. 

The presented research demonstrates the practical use of modern deep learning 
methods, in particular the PyTorch library, to solve actual problems of satellite image 
analysis and classification. 
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