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НЕЙРОМЕРЕЖЕВЕ РОЗПІЗНАВАННЯ ОБ’ЄКТІВ ЗАБУДОВИ 
НА АЕРОФОТОЗНІМКАХ

Автоматизоване розпізнавання об’єктів забудови на аерофотознімках є однією з найбільш складних про-
блем у комп'ютерному зорі. Це пов'язано як з варіаціями зовнішнього вигляду будівель, так і з їх семантичною 
характеристикою в міських районах. У даній роботі запропоновано метод автоматизованого розпізнавання 
об’єктів забудови на цифрових аерофотознімках на основі 2D-CNN. Спочатку завантажуються та обробля-
ються знімки високого просторового розрізнення, отримані з безпілотних літальних апаратів. Потім про-
водиться класифікація та сегментація зображення на основі архітектури нейронної мережі 2D-CNN з функ-
цією softmax для вихідного шару та використовується випрямлений лінійний блок (ReLu) для решти шарів. 
Згорткові шари застосовують фільтри до всіх пікселів вхідного зображення, щоб отримати набір абстрак-
тних особливостей високого рівня. Далі, для класифікації кожного пікселя зображення з БПЛА, була проведе-
на сегментація даних, де поле сприйняття (fov) для кожного зображення вважається ковзним вікном розміру 
3×3 вхідних даних. Це дозволяє визначати приналежність об’єкту до певного класу. Завершальним етапом 
є створення бінарної маски розпізнавання об’єктів забудови на основі функції втрат перехресної ентропії. 

Тренування мережі проводилося на рівні пікселів, що дозволило підвищити точність ідентифікації 
об'єктів забудови та зменшити кількість неправильно класифікованих зон. Експериментальні резуль-
тати показали значне покращення точності розпізнавання будівель у загальнодоступному наборі даних. 
Зокрема, метрики OA, AA та K покращилися на 2,6%, 5,6% та 3,2% відповідно для навчального набору 
даних і на 1,2%, 1,8% та 1,5% для тестового набору даних.

Ключові слова: згорткові нейронні мережі, сегментація зображень, розпізнавання, аерофотознімок, 
комп’ютерний зір.
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NEURAL NETWORK RECOGNITION OF BUILDING OBJECTS IN AERIAL IMAGES

Automated recognition of building objects based on aerial image data is a complex problem in computer vision. 
It is related to variations in the appearance of buildings and the semantic characteristics of scenes in urban areas. 
This paper proposes a method of automated recognition of building objects on digital aerial photographs based on 
2D-CNN. The first step is to download and process high spatial resolution images from unmanned aerial vehicles. 
Then classification and segmentation of the image are performed based on 2D-CNN neural network architecture 
with softmax function for the output layer and rectified linear block (ReLu) for the remaining layers. Convolutional 
layers apply filters to all pixels of the input image to obtain a set of high-level abstract features. Data segmentation 
was performed to classify each pixel from the UAV images, where the field of view (fov) for each image is considered 
a sliding window of size 3×3 of the input data. It made it possible to determine whether the object of the researched 
scene belongs to a certain class. The last step is the binary mask creation of the building object recognition based 
on the cross-entropy loss function. 

The neural network was trained at the pixel level, which allowed to increase the accuracy of identification of building 
objects and reduce the number of misclassified zones. Experimental results showed a significant improvement in 
the accuracy of building recognition in a publicly available dataset. Specifically, the OA, AA, and K metrics improved 
by 2.6%, 5.6%, and 3.2%, respectively, for the training dataset and by 1.2%, 1.8%, and 1.5% for the test dataset.

Key words: convolutional neural networks, image segmentation, recognition, aerial image, computer vision.

Вступ. В останні роки у сфері аерофотоз-
йомки популярним є використання безпілотних 
літальних апаратів (БПЛА) для збору даних над 
важкодоступними, віддаленими районами. Вони 
також відомі як дистанційно пілотовані літальні 
апарати (RPA) або дрони (багатомоторні, з фік-
сованими крилами, гібридні, тощо). Зображення, 
отримані за допомогою БПЛА, використову-

ються для баз даних географічної інформаційної 
системи, наборів даних для автоматизованого 
прийняття рішень, сільськогосподарського кар-
тографування, міського планування, землеко-
ристування, моніторингу й оцінки навколишнього 
середовища, в цивільних і військових цілях, 
тощо (Kalantar, 2019; Kalantar, 2017). Високе про-
сторове розрізнення отриманих з БПЛА зобра-
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жень (розмір пікселя від см до дм) дозволило 
створювати великі та детальні набори даних, 
які потрібно оброблювати. При обробці даних 
слід враховувати такі фактори як нестабільну 
поведінку літального апарату в повітряному про-
сторі, так і дешеве бортове обладнання (часто 
на БПЛА встановлюють лише GPS-приймач без 
інерційної системи та не застосовують диферен-
ціальну корекцію). 

Літературний огляд. Останнім часом було 
запропоновано багато методів та технологій 
на основі комп'ютерного зору для автоматич-
ного розпізнавання об'єктів забудови. Ці методи 
базуються на емпіричних знаннях про будівлі 
та дозволяють виділяти такі характеристики, як 
кольори, текстури, краї, форми, тіні і т.д. Крім 
того, існують комплексні методи, які викорис-
товують зіставлення шаблонів, моделі актив-
ного контуру, математичну морфологію та інші 
методи. Однак, різноманітність типів будівель 
та складність фону роблять автоматичне роз-
пізнавання об'єктів забудови на зображеннях 
надзвичайно складним завданням з високим 
ступенем складності.

Так, авторами Waleed А. et al. (Waleed, 
2018, p. 1687–5265) запропоновано метод сег-
ментації будівель на супутникових зображень 
з використанням архітектури U-Net, яка міс-
тить кодери ResNet і VGGNet. Запропонований 
метод автоматично розпізнає будівелі з точністю 
84,9%. В роботі (Krówczyńska, 2020, p. 2–16) 
автори використовували геометричні ознаки 
об’єктів для ідентифікації дахів з різних матері-
алів на основі кількох аерофотознімках (у при-
родному кольорі (RGB) та інфрачервоному (CIR) 
композиціях) та генерували результати на основі 
інформації про стіни та тіні. Cheng et al. (Cheng, 
2017, p. 1865–188) використовували мате-
матичну морфологію для класифікації сцени 
зображення дистанційного зондування шля-
хом інтеграції базової інформації, такої як спек-
тральний вміст і контекст. В роботі (Avudaiamma, 
2018, p. 1–6) авторами виконано виявлення та 
вилучення геометричних особливостей будівель 
у міській місцевості зображень дуже високого 
просторового розрізнення на основі колірної, 
спектральної, геометричної та фонової інформа-
цій. Але, вищезазначені методи покладаються 
на вибрані вручну функції та мають обмежену 
здатність до узагальнення.

В останні роки в методах автоматизованого 
вилучення будівель широко використовується 
глибоке навчання. Методи глибокого навчання 
уникають суб’єктивності вибору функцій вручну. 
Повністю згорткова мережа від пікселя до пік-
селя (FCN), запропонована Лонгом та ін. (Long, 

2015, p. 3431–3440) значно підвищила точність 
виділення об’єктів забудови. 

Незважаючи на досягнення високої якості 
виявлення об’єктів, CNN має помітні недоліки 
(Liu, 2020, p. 261–31): навчання є багатоетап-
ним і часто займає багато часу для реалізації 
та складні для оптимізації, так як кожен окре-
мий етап потрібно навчати окремо. Юань (Yuan, 
2017, p. 2793–2798) розробив глибоку згорткову 
мережу, інтегровану з багатошаровою акти-
вацією для попіксельного виділення будівель. 
В роботі (Xu, 2018) запропоновано вдоскона-
лену модель сегментації на основі FCN для 
виділення точних країв будівель, за допомо-
гою ручних функцій і керованого фільтра. Хуан 
та ін. (Huang, 2019, p. 91–105) запропонували 
прогресивну мережу залишкового уточнення 
(GRRNet) для виділення будівель шляхом 
поєднання аерофотознімків високого просто-
рового розрізнення та даних LiDAR. Незважа-
ючи на те, що всі вищезазначені методи мають 
позитивні результати та розпізнають будівлі, 
деякі проблеми все ще потребують подальшого 
вивчення. Для розв'язання проблеми артефак-
тів, можна використовувати методи додаткової 
обробки зображень, такі як методи згладжу-
вання зображень або методи залучення геоме-
тричної інформації. Деякі методи, такі як метод 
заснований на глибині, можуть використовувати 
додаткову інформацію про глибину об’єктів для 
покращення якості виділення будівель.

Метою роботи є розробка методу автоматизо-
ваного нейромережевого розпізнавання об’єктів 
забудови на цифрових аерофотознімках. 

Матеріали та методи. Алгоритм методу 
представлений на рисунку 1 та складається 
з шести етапів. Першим етапом є завантаження 
зображень високого просторового розрізнення 
з безпілотних літальних апаратів (рис. 2). Збір 
даних проводився за допомогою БПЛА, що летів 
на висоті 353 м, за допомогою Canon PowerShot 
SX230 HS (5 мм). RGB-зображення склада-
ються з трьох каналів (червоний, зелений, бла-
китний) з просторовим розрізненням приблизно 
9,95 см/піксель, 4000 × 3000 пікселів. 

Первинні зображення пропонується розді-
лити на невеликі фрагменти для аналізу локаль-
них деталей. Процес класифікації виконати 
моделлю DL, що дозволить нейронній мережі 
отримати більше інформації про границі зобра-
ження високого просторового розрізнення. Крім 
того, багато деталей втрачаються в процесі 
зменшення частоти дискретизації, тому про-
понуємо виконати пост-обробку для уточнення 
даних після кожної пари згорток, щоб зменшити 
кількість неправильно класифікованих пікселів. 
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Рис. 2. Тестовий знімок з БПЛА

Етап вилучення патчів виконується з метою 
створення навчального набору даних для кла-
сифікації центральних пікселів. Спочатку ство-
рюються два набори даних, один для кожної 
послідовності. Для кожного пікселя зобра-
ження створюється патч розміром 32×32×n 
для 2D-CNN і 8×8×n для RNN. Ці патчі містять 
центральний піксель і деяку кількість сусідніх 
пікселів, що дозволяє аналізувати контекст 
пікселя. Далі кожен патч класифікується, щоб 
визначити, чи належить центральний піксель 
до інтересуючого нас класу. Для цього обчис-
люється частота пікселів в патчі зі значеннями 
класу, подібними до пікселя інтересу. Якщо 
патч має розмір більше 512 пікселів, то його 

не обробляють. Після цього з кожного класу 
випадковим чином вибирається 1K патчів, що 
дозволяє збалансувати розподіл класів і змен-
шити розмір навчального набору. Результатом 
цього етапу є два навчальних набори даних, 
які містять 10K патчів для послідовності 1 та 
9K патчів для послідовності 2, відповідно. Ці 
набори даних можуть бути використані для тре-
нування моделі класифікації центральних пік-
селів. Потім, запропоновано використати гео-
метричне перетворення (Kim, 2020, p. 3755):
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де x' і y' – перетворені координати, а x і y - почат-
кові координати пікселів; Tx і Ty – значення пере-
ходу по горизонталі та вертикалі.

Третім етапом є проведення класифікації 
зображення на основі згорткової нейронної 
мережі. Як на точність, так і на збільшення кіль-
кості параметрів, що вивчаються, впливає гли-
бина архітектури. Крім того, кількість параметрів 
має пряму залежність від технічних параметрів 
обчислювальної техніки. Тому, чим глибша архі-
тектура, потрібно більша кількість різноманітних 
зразків для побудови надійних моделей і запо-
бігання надмірному переповненню мережі. 
Для вирішення цієї проблеми пропонуємо  
використати 2D-CNN архітектуру нейронної 

 

Легенда:
n – кількість смуг зображення; P – розмір фрагмента.

Рис. 1. Алгоритм запропонованого методу
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мережі. Зазначена архітектура складається 
з послідовності згорткових і об’єднуючих 
шарів, які в основному використовуються для 
навчання мережі на основі БПЛА даних (Yang, 
2019, p. 6195–6211). Такий вид архітектури 
часто завершується повністю пов’язаними 
рівнями для прогнозування однієї мітки класу 
або набору ймовірностей класу (Rahman, 
2020, p. 32–33). Згорткові шари застосовують 
фільтри до всіх пікселів вхідного зображення, 
щоб отримати набір абстрактних особливостей 
високого рівня; шари об'єднання зменшують 
кількість функцій – контроль надміру; і повністю 
підключені шари змінюють вихід у вектор із роз-
міром, що дорівнює кількості класів (Rahman, 
2020, p. 32–33). Для класифікації 2D-CNN 
зазвичай застосовує дві функції активації: 
softmax для вихідного шару та випрямлений 
лінійний блок (ReLu) для решти шарів. Softmax 
спрямований на масштабування виходів між 
нулем і одиницею. Це дозволить визначити при-
належність об’єкту до певного класу. ReLu – це 
лінійна функція, яка безпосередньо виводить 
вхідні дані, якщо вони позитивні. В іншому 
випадку він виведе нуль. Розмір фільтра (fs) був 
обраний як fs = [2×2, 4×4, 8×8], що є першим 
значенням, яке дозволило досягти найвищої 
продуктивності. На рисунку 3 зображено гра-
фічне пояснення архітектури 2D-CNN.

Рівень об’єднання CNN (рис. 3). Опера-
ція об’єднання має на меті ідентифікувати 
подібні характеристики (значення, які статис-
тично сильно корельовано) на основі вибору 
максимального значення в один патч (Mäyrä, 
2021, p. 112–322). Рівень об’єднання (операція 

зменшення дискретизації) дозволяє зменшити 
просторовий розмір виходу, а також контролює 
перенавчання. Після цього кроку встановлю-
ється наступний параметр для контролю над-
мірного навчання даних, що дозволяє покра-
щити процес навчання.

Згортковий шар CNN. Класифікатор Softmax 
(функція активації) використовується для про-
гнозування ексклюзивних класів, а характе-
ристики коду CNN були об’єднані в повністю 
щільний шар, щоб класифікувати кожен піксель 
зображення за найімовірнішою міткою. Класи-
фікатор Softmax зважує відстані між даними 
перевірки та навчальними наборами даних із 
цього класу для ідентифікації категорії кожного 
пікселя (Каштан, 2019, c. 3–11).

На четвертому етапі запропонованого 
методу було проведено сегментацію даних. 
Після навчання DL-моделей отримані моделі 
використовуються для класифікації кожного пік-
селя із БПЛА зображень, де поле сприйняття 
(fov) для кожного зображення вважається ков-
зним вікном розміру 3×3 вхідних даних. Цей 
процес завершується, коли всі пікселі класи-
фіковано (Каштан, 2019, c. 3–11). Якщо клас 
має більше шести пікселів у вікні та він відріз-
няється від класу центрального пікселя та при-
ймає мітку домінуючого класу; інакше значення 
мітки центрального пікселя зберігається. Такий 
алгоритм дозволяє підвищити точність іденти-
фікації об’єктів забудови та зменшити непра-
вильно класифіковані зони. Результат сегмен-
тації наведено на рисунку 4.

На п’ятому етапі створюємо бінарну маску 
розпізнавання об’єктів забудови на основі функ-

 

Рис. 3. Архітектура нейронної мережі для виділення об’єктів забудови
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ції втрат перехресної ентропії. Багатоступенева 
маскова втрата LM формулюється наступним 
чином (Yılmaz, 2020, p. 1–4):

∑ −−+−=
ji

jijijijiM yyyyL
,

,,,, )]ˆ1log()1()ˆlog([     (2) 

∑ ∑
∑

+

⋅

=

ji ji
jiji

ji
ji

ji

c yy

yy

L

, ,
,

2
,

2

,
,

,

ˆ

ˆ2

    (3) 

)()(
)()(
PPGG

PPGG
IoU

dd

dd

∩∩∪∩

∩∩∩
= ,    (4) 

     (2)

  
 

Рис. 4. Результат сегментації БПЛА 
зображення

При побудові граничного прогнозу негативні 
приклади становлять більшість усіх зразків. 
У нашому експерименті ми вибираємо втрату 
Dice як функцію втрат для граничного прогнозу-
вання, що дозволяє зменшити ступінь навчання 
на простих негативних прикладах та підвищити 
значення F1-балу. Контурні втрати LC визнача-
ються наступним чином (Kim, 2020, p. 3755):∑ −−+−=
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Рис. 5. Результат бінарної маски виділення 

об’єктів забудови на БПЛА зображенні

Запропонований метод розпізнавання 
об’єктів забудови на основі загорткових мереж 
покращує точність сегментації на БПЛА зобра-
женнях (рис. 6).

Експерименти. Нами проведено дослі-
дження ефективності запропонованого в роботі 
методу та порівняння з існуючими підходами 

для оцінки розпізнавання об’єктів забудови. 
Було використано:

– матрицю помилок (confusion matrix), що 
дозволяє для кожного класу розрахувати кіль-
кість істинно позитивних передбачень (True 
Positive, TP), істинно негативних (True Negative, 
TN), хибно позитивних (False Positive, FP) і хибно 
негативних передбачень (False Negative, FN) 
(Mäyrä, 2021, p. 112–322). Схематично матриця 
помилок представлена на рисунку 7;  

 
Рис. 6. Результат нейромережевого 

виділення об’єктів забудови на БПЛА 
зображенні

 

TN

TP

Хибне передбачення

Правдиве передбачення

Рис. 7. Графічне представлення  
матриці помилок

–  метрику intersection over union (IoU) або 
коефіцієнт Жаккара (Rahman, 2020, p. 32–33):
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де G позначає двійкову маску зображення, P 
позначає прогнозовану двійкову маску, d позна-
чає ширину пікселів граничної області, а Gd і Pd 
відносяться до наборів пікселів маски базової 
правди та прогнозованих пікселів маски відпо-
відно, які знаходяться в межах задану відстань 
від кожного контуру; 

– загальну точність (OA), що вимірює відсо-
ток загальної кількості правильно класифікованих 
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пікселів класу об’єктів забудови, на загальну кіль-
кість пікселів (Kim, 2020; Yang, 2019; Mäyrä, 2021):

OA
D

N
ij� �                        (5)

де Dij – загальна кількість правильно класифіко-
ваних пікселів у рядку i та стовпці j;

– середню точність (AA) (Kim, 2020; Mäyrä, 
2021):

AA
PA

m

m

m

�
�

1 ;                     (6)

– точність для кожного класу (PA) (Yılmaz, 
2020, p. 1-4): 
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=                          (7)

де Ri – загальна кількість пікселів у рядку;
– індекс Каппа (K) – є кількісним показ-

ником рівня узгодженості або точності в пра-
вильно класифікованих пікселях (Mäyrä, 2021). 
Значення kappa 1 вказує на повну згоду, тоді як 
kappa 0 вказує на випадкову згоду, еквівалентну 
ймовірності класифікації пікселів (Каштан, 
2019, c. 3–11):
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де m – кількість класів, Dij – кількість правильно 
класифікованих пікселів у рядку i та стовпці 
j, Ri – загальна кількість пікселів у рядку i, 
Cj – загальна кількість пікселів у стовпці j, N – 
загальна кількість пікселів.

Частина правильних відповідей є метрикою, 
що показує, покращення навчальних ітерацій 
продуктивності моделі (Yang, 2019, Mäyrä, 2021):
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де Cii – правильна класифікація по діагоналі,  
m – кількість класів, Cij – кількість разів, коли 
предмети класу i класифікувалися як клас j 
(неправильна класифікація) та 

j
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ij
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11
 – загальна 

кількість зразків, які були оцінені. 
Процес класифікації передбачає узагаль-

нення, існує певний рівень втрати інформації, 
що призводить до втрати повноти кінцевого 
результату (Cheng, 2018, p. 1865–188). Тому, 
пропонуємо розрахувати функцію втрат як:

втрати = 1 – Точність            (10)
Результати. Запропонований в роботі 

метод нейромережевого розпізнавання 
об’єктів забудови на БПЛА-зображеннях 

реалізовано на основі структури глибокого 
навчання PyTorch на одному графічному 
процесорі Nvidia RTX 3090, на системі Intel 
Core-i3 8th Gen (2,90 ГГц) з 8 ГБ оператив-
ною пам’яттю. Нейронна модель навчена за 
допомогою оптимізатора середньоквадратич-
ного розповсюдження (RMSprop), і швидкість 
навчання ініціалізована на 0,0001 з розпадом 
ваги 1×10-8. Загальна кількість епох встанов-
лена на 150 з розміром 16. Під час процесу 
навчання на кожній ітерації використову-
ється набір перевірки для обчислення інду-
кованої похибки після завершення процесу 
навчання моделі. Використано стратегію ран-
ньої зупинки, щоб запобігти перенавчанню 
моделі; зокрема, процедура навчання зупиня-
ється автоматично, якщо значення IoU моделі 
в наборі перевірки не змінюється протягом  
12 ітерацій. Аналогічно використано страте-
гію ReduceLRonPlateau, щоб зменшити швид-
кість навчання, коли продуктивність мережі на 
верифікаційному наборі даних не покращу-
ється протягом певної кількості епох. На етапі 
тестування тестовий набір даних використо-
вується для оцінки запропонованої моделі, 
яка генерує бінарну маску зі значеннями 0 і 1.

На рисунку 8 зображено відсоток пікселів 
наборів даних для кожного класу земельного 
покриву для тестового зображення БПЛА та 
після запропонованого методу в роботі. Так, кіль-
кість пікселів для класів доріг з твердим покрит-
тям в обох наборах даних становила приблизно 
0,3%, тоді як відсотки для класу забудови були 
близькими до 0,8%, що було майже в 2,6 рази 
більше вибірки класу доріг з твердим покриттям. 

 

Рис. 8. Відсоток і розподіл усіх GT  
до загальної кількості класифікованих 

пікселів для кожного класу земного покриву
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В таблиці 1 наведено результат методів кла-
сифікації CNN з цифровою та без цифровою 
моделями. Загальна точність (ОА) має кращі 
результати на основі запропонованого методу 
в роботі (з 0,968 до 0,980), середня точність 
(АА) – з 0,952 до 0,970. І навпаки, найвище зна-
чення індексу Каппа (K) було виміряно (0,988) 
у даних навчання на основі реалізації загортко-
вих нейронних мереж. Дослідження показали, 
що нейронна мережа без урахування цифрової 
моделі має нижчу продуктивність, ніж об’єднані 
набори даних з цифровою моделлю.

В таблиці 2 наведено результати точності 
для кожного розглянутого класу: зелень, 
дороги, тіні, будівлі. Ці результати свідчать 
про те, що модель на основі запропонованого 
в роботі методу змогла класифікувати майже 
всі класи з відносно високою точністю. Мак-
симальна точність становила 1,0 для класу 
дороги та будівлі, тоді як мінімальна точність 
належала класу тіні (0,981). 

Обговорення. Для дослідження розпіз-
навання границь об’єктів забудови пропону-
ємо проаналізувати метрику IoU. Результати 
наведено на рисунку 9. Порівняно з методом 
Baseline (базова лінія), запропонований метод 
забезпечує точне виділення контурів об’єктів 
забудови. 

В таблиці 3 наведено результати дослі-
дження для тестового набору даних. Значення 
IoU збільшується на 1,3%, вказуючи на те, що 
допоміжна інформація про контур може зро-
бити границі більш регулярними та підвищити 
точність моделі. Результати, наведені в табл. 3,  
підтверджують кращу ефективність запропо-
нованого методу порівняно з іншими методами 
оцінки розпізнавання об’єктів забудови.

Таблиця 3
Результати дослідження метрики IoU

Метод IoU (%)
Baseline 76,3

Запропонований метод 81,6

Висновки. У даній роботі пропонується 
метод автоматизованого розпізнавання об'єктів 
забудови на цифрових аерофотознімках з вико-
ристанням глибокого навчання. Новий метод 
дозволяє точніше визначати границі будівель, 
завдяки використанню функції втрати багатоза-
дачності для отримання додаткової інформації 
про межі. Порівняльні експерименти показали, 
що запропонований метод значно покращує 
точність розпізнавання будівель у загальнодос-
тупному наборі даних. Зокрема, метрики OA, AA 
і K покращилися на 2,6%, 5,6% і 3,2% відповідно 
для навчального набору даних і на 1,2%, 1,8% 
і 1,5% для тестового набору даних. Викорис-
тання запропонованого методу з урахуванням 
цифрової моделі успішно покращило PA як для 
тестових, так і для навчальних наборів даних.

Таблиця 1
Ефективність методів класифікації

Тип Модель ОА АА К

Навчання CNN з цифровою моделлю 0.982 0.978 0.984
CNN без цифровою моделлю 0.956 0.936 0.949

Тестування CNN з цифровою моделлю 0.979 0.963 0.978
CNN без цифрової моделі 0.961 0.953 0.967

Таблиця 2
Точність (PA) для кожного класу

Клас CNN Запропонований метод
Рослинність 0.971 0.982

Дороги 0.987 0.994
Тіні 0.879 0.981

Будівлі 0.953 0.992

 

Рис. 9. Результат метрики IoU
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