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З ВИКОРИСТАННЯМ МЕТОДІВ МАШИННОГО НАВЧАННЯ  

НА ГЕОПРОСТОРОВИХ ЗОБРАЖЕННЯХ  
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MACHINE LEARNING-BASED SLUDGE IDENTIFICATION 
ON GEOSPATIAL IMAGES  

Krytska Y.O., Khmelnytskyi D.B., Biloborodova T.O. 

В останні роки спостерігається зростання випадків де-
формації промислових шламонакопичувачів, результатом 
якої у багатьох випадках є руйнівний вплив на навколишнє 
середовище та екосистему. Моніторинг шламонакопичу-
вачів має вирішальне значення для запобігання руйнівним 
наслідкам деформації. Традиційні методи моніторингу 
вимагають великих ресурсів та також малоефективні 
для раннього виявлення потенційної деформації. Віддале-
ний моніторинг на основі геопросторових зображень є 
перспективним напрямком для моніторингу шламонако-
пичувачів з метою раннього виявлення потенційної дефо-
рмації. В роботі представлено формалізацію етапів та 
визначення методології моніторингу шламонакопичувачів 
на основі геопросторових зображень з використанням 
методів машинного навчання: визначено засоби моніто-
рингу, формалізовано етапи, розроблено технічну блок-
схему процесу. Визначена методологія включає наступні 
етапи: (1) формування вибірки та передобробка зобра-
жень, (2) класифікація з використанням алгоритмів ма-
шинного навчання, (3) валідація результатів класифікації 
та визначення моделі з найвищою точністю. Методологія 
заснована на використанні Google Earth Engine (GЕЕ). За-
соби платформи включають інтерактивний сервер дода-
тків, що працює з відкритим каталогом даних, обчислю-
вальне інтегроване середовище розробки,  геопросторовий  
API  (клієнтські бібліотеки надають оболонки Python і 
JavaScript для веб-API в архітектурі REST. Практичну ре-
алізацію та оцінку якості запропонованої методології 
проведено на основі даних зображень шламонакопичувача 
содового виробництва ВАТ «Лисичанська сода». Проведе-
но попередню обробку зображень: 1) відбір зображень без 
хмар,  для покращення результатів подальшого аналізу, 2) 
об’єднання шарів зображень ДДЗ, 3) анотація об’єктів, 4) 
розділення даних  на тестовий та тренувальний набори 
даних пікселів.  Класифікацію реалізовано з використан-
ням алгоритмів CART, RF та SVM Ефективність моделей 
визначено на основі точності ідентифікації. Найвища 
точність на тестових даних досягнута з використанням 
SVM, що становила 98,05%. 
Ключові слова: класифікація зображень дистанційного  
зондування, машинне навчання, шламонакопичувач 

Вступ. Шламонакопичувачі є великими спору-
дами, у яких зберігаються відходи, що утворюються 
внаслідок промислової діяльності підприємства [1]. 
Останнім часом зросла кількість випадків деформа-
ції шламонакопичувачів. Результатом деформації 
шламонакопичувача у багатьох випадках є руйнів-
ний вплив на навколишнє середовище та екосисте-
му. Моніторинг шламонакопичувачів має вирішаль-
не значення для запобігання руйнівним наслідкам 
деформації. Традиційні методи моніторингу часто 
вимагають великих витрат часу та ретельного візуа-
льного огляду. Також, незважаючи на їхню надій-
ність і точність, ранні сигнали потенційної дефор-
мації можуть бути не виявлені, оскільки контроль 
обмежений локальним моніторингом. Тому в ряді 
випадків традиційні методи моніторингу є недостат-
ньо ефективними [2,3]. 

Геопросторові зображення, отримані за допо-
могою засобів дистанційного зондування Землі 
(ДЗЗ), наразі ефективно використовуються в різно-
манітних областях, таких як моніторинг поверхне-
вих вод [4], у геології, картографії, екології, лісовому 
та сільському господарстві, океанології, метеороло-
гії та інших галузях [5,6], що показує великий поте-
нціал їх застосування для віддаленого мониторінгу 
шламонакопичувачів з метою ідентифікації потен-
ційної деформації.  

Супутник Landsat збирає та фіксуває дані про 
нашу планету понад 40 років, що дозволяє проаналі-
зувати зміни рельєфу тощо. Зі зростанням кількості 
зображень, можливості отримання інформація про 
зміщення поверхні постійно покращуються [7]. Та-
кож, розвиток хмарних рішень для обробки геопрос-
торових зображень, таких як платформа  Google 
Earth  Engine (GEE) [8], надає додаткові потужності 
та ресурси для вирішення задачі моніторингу шла-
монакопичувачів. Класифікація даних геопросторо-
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вих зображень з метою ідентифікації зони шламона-
копичувача та визначення його площі дозволить від-
стежувати деформацію шламонакопичувача на вели-
ких площах, і є основою використання геопросторо-
вих зображень ДЗЗ як додаткового інструменту до 
традиційних засобів локального моніторингу стану 
шламонакопичувачів.  

Для класифікації супутникових зображень й 
вилучення інформації використовуються два підхо-
ди: на основі об'єктів та на основі пікселів [9]. Оби-
два методи можуть бути інтегровані з машинним на-
вчанням для ідентифікації шламонакопичувачів. Ме-
тоди машинного навчання вважаються ефективним 
методом для ідентифікації об'єктів дистанційного 
зондування у класифікації зображень та розпізна-
ванні об'єктів [10]. 

У роботі [11] проаналізовано продуктивність 
різних методів машинного навчання, таких як 
Random Forest (RF), K-найближчих сусідів, SVM на 
основі методу Демпстера-Шефера. У роботі [9] 
представлений аналіз методів машинного навчання, 
таких як RF [12], SVM [13] при застосуванні на оп-
тичних чи багатодіапазонних супутникових зобра-
женнях. RF широко використовується в різних дода-
тках дистанційного зондування [15], є менш чутли-
вим до складних наборів даних та згідно з [9] пока-
зує ефективні результати класифікації супутникових 
зображень.  

Метою роботи є дослідження можливостей і 
перспектив використання методів машинного на-
вчання з метою класифікації геопросторових зобра-
жень для моніторингу шламонакопичувачів. 

Завдання дослідження визначено наступним 
чином: 

- формалізація етапів та визначення методології 
моніторингу шламонакопичувачів на основі геопро-
сторових зображень з використанням методів ма-
шинного навчання: визначення засобів, формалізація 
етапів, розробка технічної блок-схеми процесу; 

- застосування запропонованої методології до 
ідентифікація шламонакопичувача на геопросторо-
вих зображеннях. 

Методологія моніторингу шламонакопичу-
вачів на основі геопросторових зображень ДЗЗ. 
Запропонована методологія заснована на викорис-
танні GЕЕ. Засоби платформи включають інтеракти-
вний сервер додатків, що працює з відкритим ката-
логом даних, обчислювальне інтегроване середови-
ще розробки,  геопросторовий  API  (клієнтські біб-
ліотеки надають оболонки Python і JavaScript для 
веб-API в архітектурі REST). 

Методологія включає наступні етапи: (1) фор-
мування вибірки та передобробка зображень, (2) 
класифікація з використанням алгоритмів машинно-
го навчання, (3) валідація результатів класифікації та 
визначення моделі з найвищою точністю. Розробле-
на технічна  блок-схема  процесу представлена на 
рис.1. 

Формування вибірки та передобробка зобра-
жень. Процедура формування  вибірки проводиться 
з використанням  зображень  ДЗЗ, у тому числі від 
Landsat,  MODIS,  Sentinel-1  та  Sentinel-2, що на-
даються у каталогах GEE.  Місія  Sentinel-2  збирає  
багатоспектральні зображення з високою розділь-
ною здатністю, які корисні для широкого кола дода-
тків, включаючи  моніторинг  рослинності,  ґрунто-
вого  та  водного  покриву,  зміни  земного покриву, а 
також гуманітарні ризики та ризики стихійного лиха 
[16]. Згідно з каталогом даних GEE, ці зображення 
віднесені до рівня 2A, а зображення поверхневого 
відображення пройшли попередню обробку для ко-
рекції  випромінювання,  геометрії  та  атмосфери за 
даними GEE станом на   21  січня  2021  р. [17]. Про-
водиться попередня обробка зображень: 1) відбір зо-
бражень без хмар,  для покращення результатів по-
дальшого аналізу, 2) об’єднання шарів зображень 
ДЗЗ, 3) анотація об’єктів, 4) розділення даних  на те-
стовий та тренувальний набори даних пікселів.   
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Рис. 1. Блок-схема моніторингу шламонакопичувачів з використанням методів машинного навчання  
на основі геопросторових зображень ДЗЗ 
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На основі спектральних  і  текстурних  характерис-
тик  супутникових  даних виділено п'ять категорій 
об’єктів зображень: дороги, рослинність, водойми-
ща, сільськогосподарські культури та шламонакопи-
чувачі, Об'єкти зображення є наборами зв'язаних пі-
кселів, що мають однакове ціле значення. Процес 
анотації об’єктів є процедурою ідентифікації об'єкта 
зображення та присвоєння унікального ідентифіка-
тора всім пікселям об'єкта. Результатом анотації є 
копія вхідного зображення з додатковим шаром мі-
ток, що з'єднує пікселі зі значенням ідентифікатора 
об'єкта на основі зв'язності пікселів у першому шарі 
зображення..   

Усі точки вибірки об'єднані в одному шарі для 
формування набору даних, де 70%  пікселів обрано 
випадковим  чином  для  навчання моделі,  а  решта  
30%  для перевірки та оцінки точності алгоритму. 

Класифікація з використанням алгоритмів ма-
шинного навчання. Для класифікації запропоновано 
використання наступних алгоритмів машинного на-
вчання:  CART, Random Forest (RF) та SVM.  

Валідація результатів класифікації. Матриця 
плутанини  є  основним  методом  оцінки  точності,  
який  описує точність класифікації на тестових да-
них. На  основі  оцінки  точності  визначається оп-
тимальна модель для ідентифікації шламонакопичу-
вачів. На основі ідентифікованого об’єкту визнача-
ється площа шламонакопичувача. Зміни площі шла-
монакопичувача з плином часу можуть бути викори-
стані для моніторингу його деформації. 

Ідентифікація шламонакопичувача заводу  
«Ліссода» на геопросторових зображеннях та ви-
значення його площі. Оцінка якості запропонованої 
методології проведена на основі даних зображень 
шламонакопичувача заводу  «Ліссода», який виділе-
но красним прямокутником на рис. 2.  

 

 

Рис. 2. Географічне розташування шламонакопичувача  
заводу «Ліссода» на мапі 

Вибірка сформована з використанням  зобра-
жень  Sentinel-2 від GEE. Для дослідження викорис-

тано  дані  контрольних  зображень  за  2015-2022  
рік,  а  хвильовий  код  Quality Assessment  60  
(QA60)  використано  в якості  фільтру  для  змен-
шення каламутних частинок та усунення впливу 
хмар на зображеннях. 

Реалізовано анотування наступних об’єктів зо-
бражень: дороги, рослинність, водоймища, сільсько-
господарські культури та шламонакопичувач. Ано-
тація шламонакопичувача проведена за двома харак-
теристиками шламонакопичувача: відходи 1 - для ві-
дходів, що мають низьке залягання, та відходи 2 - 
для відходів, що мають високе залягання. Процес 
анотації об’єктів представлено на рис. 3, де а) ано-
тація рослинності, б) анотація водойм, в) дороги, г) 
відходи 1, д) відходи 2, е) інше. 
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Рис. 3. Анотація об’єктів:  
а – анотація рослинності, б – анотація водойм, в – дороги, 

г – відходи 1, д – відходи 2, е – інше 

Проведено класифікацію з використанням ал-
горитмів CART, RF та SVM. Приклад результатів 
класифікації представлено на рис. 4, де а) CART, б) 
RF та в) SVM. 
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Рис. 4. Відокремлення області шламонакопичувача: 
 а – CART, б – RF, в – SVM 

Проведено відокремлення класифікованої обла-
сті шламонакопичувача відходів від загальної мапи. 
Приклад результатів відокремлення представлено на 
рис. 5,  де а) CART, б) RF та в) SVM. 

Порівняльний аналіз алгоритмів ідентифікації 
шламонакопичувача проведено шляхом оцінки точ-
ності класифікації (дивись таблицю). 

Найвищу точність ідентифікації шламонакопи-
чувача на зображеннях, що дорівнює 98,05%, пока-
зав алгоритм SVM. 
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Рис. 5. Відокремлення області шламонакопичувача: 
 а – CART, б – RF, в – SVM 

Таблиця  

Результати оцінки точності класифікації 

Алгоритм Точність, % 

CART 73,12  

RF 85,62 

SVM 98,05 

 

Висновки. В роботі представлено формаліза-
цію етапів та визначення методології моніторингу 
шламонакопичувачів на основі геопросторових зо-
бражень з використанням методів машинного на-
вчання: визначено засоби моніторингу, формалізова-
но етапи, розроблено технічну блок-схему процесу. 
Представлено практичну реалізацію формалізованих 
етапів методології на прикладі ідентифікації шламо-
накопичувача заводу «Ліссода», що включила насту-
пні етапи: (1) формування вибірки та передобробка 
зображень, (2) класифікація з використанням алго-
ритмів машинного навчання, (3) валідація результа-
тів класифікації та визначення моделі з найвищою 
точністю. Практична реалізація проведена з викори-
станням платформи Google Еarth Еngine. Попередня 
обробка зображень включала: 1) відбір зображень 
без хмар,  для покращення результатів подальшого 
аналізу, 2) об’єднання шарів зображень ДДЗ, 3) ано-
тація об’єктів, 4) розділення даних  на тестовий та 
тренувальний набори даних пікселів.  Класифікацію 
на основі даних пікселів реалізовано з використан-
ням алгоритмів CART, RF та SVM Ефективність мо-
делей визначено на основі точності ідентифікації 
шламонакопичувача. Порівняльний аналіз алгорит-
мів ідентифікації шламонакопичувача проведено 
шляхом оцінки точності класифікації. Найвищу точ-
ність ідентифікації шламонакопичувача на зобра-
женнях, що дорівнює 98,05%, показав алгоритм 
SVM 
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Krytska Y.O., Khmelnytskyi D.B., Biloborodova T.O. 

Machine learning-based sludge identification on geospatial 
images. 

In recent years, there has been an increase in cases of 
deformation of industrial sludge, which in many cases has a 
devastating impact on the environment and the ecosystem. 
Monitoring of Waste accumulation sites is crucial to prevent 
the destructive effects of deformation. Traditional monitoring 
methods require large resources and are also ineffective for 
early detection of potential deformation. Remote monitoring 
based on geospatial images is a promising area for monitor-
ing of sludge caps with the purpose of early detection of po-
tential deformation. The work presents the formalization of 
stages and determination of the methodology of Waste accu-
mulation sites monitoring based on geospatial images using 
machine training methods: identified monitoring tools, formal-
ized stages, developed a technical block diagram of the pro-
cess. The defined methodology includes the following stages: 
(1) sampling and imagery, (2) classification using machine 
learning algorithms, (3) Validation of classification and model 
determination with the highest accuracy. The methodology is 
based on the use of Google Earth Engine (GEE). Platform 
tools include an interactive server of applications with an 
open data directory, computing integrated development envi-
ronment, geospatial application programming interface (client 
libraries provide Python and JavaScript shells for web-API in 
representational state transfer (REST) architecture). The 
practical implementation and quality assessment of the pro-
posed methodology was carried out based on image data of 
Waste accumulation sites of the open joint-stock company 
(OJSC) «Lysychanska soda». Pre-processing of images: 1) se-
lection of images without clouds, to improve the results. 2) 
unification of layers of remote sensing images. 3) annotation 
of objects, 4) separation of data into test and training sets of 
pixel data. The classification is implemented using Classifica-
tion and Regression Trees (CART), Random Forest (RF) and 
Support Vector Machine (SVM) algorithms. The effectiveness 
of the models is determined based on the accuracy of identifi-
cation. The highest accuracy on test data was achieved using 
SVM, which was 98.05%.  

Keywords: remote sensing images classification, ma-
chine learning, waste accumulation sites 
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