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ЗАСТОСУВАННЯ ГІБРИДНИХ МОДЕЛЕЙ У МОНІТОРИНГУ 

ЕКОЛОГІЧНИХ СПІЛЬНОТ 
 

Моніторинг екологічних спільнот в природних заповідниках є критично важливим для збереження 

біорізноманіття, особливо в умовах кліматичних змін і антропогенного впливу. Традиційні методи, такі як 

ручний аналіз даних фотопасток або використання статистичних моделей, мають певні обмеження, зокрема 

низька якість зображень (через погодні умови чи недостатнє освітлення), невизначеність у класифікації схожих 

видів і брак адаптації до локальних екосистем. Сучасні підходи, засновані на згорткових нейронних мережах 

(CNN), демонструють високу точність у глобальних наборах даних, але їхня ефективність знижується в реальних 

умовах із шумом і нестачею тренувальних даних, особливо для регіональних особливостей. Використання 

гібридних моделей, що поєднують CNN із нечіткою логікою, пропонує перспективне рішення, дозволяючи 

обробляти невизначеність і підвищувати стійкість систем. Однак ці підходи залишаються недостатньо 

дослідженими, а їхня практична цінність для моніторингу біорізноманіття потребує детального аналізу. 

Метою статті є огляд сучасного стану застосування гібридних моделей у моніторингу екологічних спільнот, 

оцінка їхніх переваг і недоліків порівняно з традиційними методами, а також визначення перспектив їхнього 

розвитку. Використано методи порівняльного аналізу для оцінки точності, обчислювальної складності та 

адаптивності моделей, а також синтез даних для окреслення трендів і прогалин. Особливу увагу приділено 

прикладам гібридних підходів (CNN + нечітка логіка) у задачах класифікації видів і прогнозування динаміки 

екосистем. 

Виконаний у роботі аналіз свідчить, що гібридні моделі забезпечують підвищення точності класифікації до 

85–90% у складних умовах (низька якість зображень, схожість видів), що перевершує традиційні CNN (70–80%). 

Їхня здатність обробляти невизначеність завдяки нечіткій логіці робить їх перспективними для локальних 

екосистем, таких як українські заповідники. Водночас виявлено прогалини: висока обчислювальна складність, 

обмежена кількість тренувальних даних і недостатня інтеграція з геоінформаційними системами. Перспективи 

включають розробку оптимізованих алгоритмів, адаптацію до регіональних умов і створення економічно 

доступних рішень для природоохоронної галузі. Результати статті сприятимуть подальшим дослідженням і 

практичному впровадженню гібридних моделей у моніторинг біорізноманіття. 

Ключові слова: гібридні моделі, моніторинг екологічних спільнот, фотопастки, комп’ютерний зір, нечітка 

логіка, класифікація видів, біорізноманіття 
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APPLICATION OF HYBRID MODELS IN MONITORING ECOLOGICAL 

COMMUNITIES 
 

Monitoring ecological communities in natural reserves is of critical importance for biodiversity conservation, 

especially in the context of climate change and human-induced pressures. Traditional methods, such as manually 

analysing camera trap data or using statistical modelling, have limitations. These include low image quality due to weather 

conditions or insufficient lighting, uncertainty when classifying similar species and a lack of adaptation to local 

ecosystems. Although modern approaches based on convolutional neural networks (CNNs) demonstrate high accuracy 

with global datasets, their effectiveness decreases in real-world conditions involving noise and limited training data, 

particularly with regard to regional peculiarities. The application of hybrid models combining CNNs with fuzzy logic 
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offers a promising solution, enabling the handling of uncertainty and enhancing system robustness. However, these 

approaches remain underexplored, and their practical value for biodiversity monitoring requires detailed analysis. 

The purpose of this article is to review the current state of applying hybrid models in the monitoring of ecological 

communities; to assess their respective advantages and disadvantages compared to traditional methods; and to outline 

prospects for their future development. The study employs comparative analysis methods to evaluate the accuracy, 

computational complexity, and adaptability of models, alongside data synthesis to identify trends and gaps. Special 

attention is given to examples of hybrid approaches (CNN + fuzzy logic) in species classification and ecosystem dynamics 

forecasting tasks. 

The analysis conducted in the study indicates that hybrid models achieve an accuracy improvement in species 

classification of up to 85–90% under challenging conditions (low-quality images, species similarity), surpassing 

traditional CNNs (70–80%). Their ability to manage uncertainty through fuzzy logic makes them promising for local 

ecosystems, such as Ukrainian reserves. Nevertheless, gaps are identified: high computational complexity, limited 

training data, and insufficient integration with geographic information systems (GIS). Prospects include the development 

of optimized algorithms, adaptation to regional conditions, and the creation of cost-effective solutions for nature 

conservation. The findings of this article will contribute to further research and practical implementation of hybrid models 

in biodiversity monitoring. 

Keywords: hybrid models, monitoring ecological communities, camera traps, computer vision, fuzzy logic, species 

classification, biodiversity. 
 

Постановка проблеми. Збереження біорізно-

маніття в природних заповідниках є одним із 

ключових викликів сучасності, зумовлених гло-

бальними змінами клімату, деградацією середовищ 

існування та антропогенним впливом, зокрема 

вирубуванням лісів і забрудненням. Моніторинг 

екологічних спільнот на цих територіях відіграє 

вирішальну роль у розумінні динаміки видів, оцінці 

стану екосистем та розробці ефективних стратегій 

природоохорони. Фотопастки стали основним 

інструментом для безконтактного моніторингу, 

забезпечуючи безперервний збір даних про 

присутність видів, їхню поведінку та розподіл із 

мінімальним впливом на природне середовище. 

Проте ефективному аналізу даних, отриманих з 

фотопасток, іноді перешкоджає низка факторів. 

Низька якість зображень, спричинена несприят-

ливими погодними умовами (дощ, туман, сніг), 

недостатнім освітленням уночі або частковим 

перекриттям об’єктів, ускладнює точне роз-

пізнавання видів. Крім того, висока схожість між 

певними видами (наприклад, розрізнення близько-

споріднених ссавців) додає невизначеності в 

класифікацію, що знижує надійність моніторингу. 

Традиційні методи (зокрема, ручний аналіз 

зображень із фотопасток або застосування 

статистичних моделей, наприклад, рівнянь Лотки-

Вольтерри) потребують значних затрат часу та 

досить часто суттєво ускладнені комплексністю й 

шумом реальних даних. Сучасні технології, зокрема 

згорткові нейронні мережі (CNN), демонструють 

високу точність на глобальних наборах даних, таких 

як Snapshot Serengeti, але їхня ефективність суттєво 

знижується в умовах реального світу через шум, 

обмежену кількість тренувальних даних і специфіку 

локальних екосистем. Наприклад, у природному 

заповіднику Розточчя поєднуються екологічні 

особливості Поділля, Полісся та Карпат, із якими 

він межує, створюючи умови для існування 

рідкісних і характерних для цих регіонів видів. Тут 

представлені давні букові ліси, що нагадують 

праліси Карпат, озера та болота Полісся, а також 

унікальні європейські сосново-дубові ліси, які не 

мають аналогів на решті території України, що 

сприяє існуванню специфічної фауни, включаючи 

рідкісні види птахів, ссавців і комах та робить 

заповідник унікальним осередком біорізноманіття. 

Вочевидь, стандартні CNN часто не здатні 

досягнути бажаних результатів через брак адаптації 

до подібних регіональних особливостей. Це 

підкреслює потребу в інноваційних підходах, 

здатних долати невизначеність і забезпечувати 

гнучкість у різних умовах. 

Одним з перспективних рішень є 

використання гібридних моделей, що поєднують 

CNN із нечіткою логікою. Нечітка логіка дозволяє 

обробляти невизначеність, пов’язану з розмитими 

зображеннями чи схожістю видів, тоді як CNN 

забезпечує високу точність розпізнавання. Проте 

ці підходи залишаються недостатньо дослі-

дженими, а їх практична реалізація в моніторингу 

біорізноманіття потребує детального вивчення. 

Окрім технічних викликів, виникають питання 

адаптації до місцевих умов, доступності техно-

логій для природоохоронних організацій і 

інтеграції з геоінформаційними системами для 

комплексного аналізу. Таким чином, актуальність 

проблеми полягає в необхідності розробки та 

оцінки гібридних моделей, які б відповідали 

потребам регіональних екосистем і сприяли 

сталому управлінню природними заповідниками. 

Аналіз останніх досліджень і публікацій. 

Моніторинг екологічних спільнот із застосуванням 

сучасних інформаційних технологій є важливим 

напрямком у екологічній інформатиці та комп’ю-

терних науках. Одним із ключових інструментів є 

фотопастки, що забезпечують великий обсяг даних 

для аналізу фауни. У роботах [1] і [2] досліджено 

ефективність згорткових нейронних мереж (CNN), 

зокрема архітектур ResNet-50 та YOLOv3, для 

https://journal.ldubgd.edu.ua/index.php/index


52  Вісник ЛДУБЖД, №31, 2025 

автоматичної класифікації видів на зображеннях 

фотопасток. Автори досягли точності 85–90% на 

глобальному наборі даних Snapshot Serengeti, що 

включає понад 3 мільйони зображень, але зазна-

чають значне зниження ефективності (до 70–75%) 

за умов низької якості зображень через дощ, туман 

або нічне освітлення. У [3] запропоновано методи 

попередньої обробки, такі як контрастне підсилення 

та шумозаглушення, що підвищують якість даних 

на 10–15%, але ці підходи не вирішують проблему 

невизначеності, спричиненої схожістю видів, 

класифікація яких ускладнюється подібним 

забарвленням та розмірами. 

Нечітка логіка як метод обробки невизна-

ченості в екологічному моделюванні системати-

зована досить давно [4], але її інтеграція з 

машинним навчанням стала предметом досліджень 

вже у 2020-х роках. У [5] розроблено гібридну 

модель, що поєднує CNN із нечіткими наборами для 

класифікації видів у тропічних лісах, досягнувши 

підвищення стійкості до шуму на 15% порівняно з 

класичними CNN. Подібні підходи досліджувалися 

в [6], де запропоновано алгоритм нечіткої логістики 

для оцінки ймовірності класифікації в умовах 

розмитих зображень, що може бути актуальним при 

використанні для аналізу даних фотопасток у 

змішаних екосистемах, зокрема, у заповіднику 

Розточчя. У [7] досліджено використання гібридних 

моделей (CNN + нечітка логіка) для класифікації 

листкових хвороб, які продемонстрували точність 

85%, але автори не враховували специфіку дикої 

фауни. Інтеграцію даних фотопасток із геоінформа-

ційними системами (ГІС) аналізували в [8], де 

використано супутникові дані MODIS для 

просторового моделювання, але підхід не 

враховував локальних особливостей. У [9] цей 

напрям розширено шляхом інтегрування даних в 

QGIS для аналізу міграційних шляхів тварин, але 

дослідження обмежилося однорідними природ-

ними зонами. Дослідження [10] показало, що моделі 

на основі CNN, такі як DenseNet201, досягають 95% 

точності на тренувальних локаціях, але лише 68% 

на непідготовлених, що підкреслює проблему 

узагальнення для регіональних екосистем, таких як 

Розточчя. У [11] використано YOLOv10-X та Phi-

3.5-vision-instruct для класифікації видів і аналізу 

контексту (погода, рослинність), що дало змогу 

підвищити точність у складних умовах, потребуючи 

при цьому значних обчислювальних ресурсів. У 

[12] запропоновано метод GFD-YOLO для 

інфрачервоних фотопасток, який покращив 

середню точність (mAP) на 17%, що може бути 

корисним для нічного моніторингу (в тому числі і 

для Розточчя). У [13] досліджено процес 

безперервного навчання систем штучного інте-

лекту, інтегрованих у фотопастки на основі нових 

даних, отриманих у реальному часі, але при цьому 

також не враховано регіональні особливості. У [14] 

використано CNN для моделювання розподілу 

видів із урахуванням просторової структури середо-

вища, досягнувши кращих результатів для 

рідкісних видів. У [15] підкреслено зростання 

використання CNN в царині охорони довкілля, 

при цьому гібридним моделям приділено 

недостатньо уваги. 

Регіональні дослідження із використанням 

гібридних методів в Україні, зокрема в заповіднику 

Розточчя, представлені досить обмежено. У [16] 

детально описано фауну та флору заповідника, 

відзначено його унікальність через поєднання 

букових лісів Карпат, боліт Полісся та степової 

рослинності Поділля, що створює умови для 

проживання рідкісних видів. Статті [17-19] 

присвячені питанням екологічного моніторингу на 

території Львівської області та дослідженню 

антропогенного впливу на видове різноманіття. При 

цьому автори не застосовували нейромережевих 

технологій для автоматизації моніторингу. У [20] 

досліджено вплив кліматичних змін на екосистеми 

Розточчя із фокусом на рослинність. У [21] 

проаналізовано територіальну структуру, зону-

вання та біорізноманіття Розточчя без акценту 

на фотопастки. У [22] розглянуто вплив 

антропогенного тиску на заповідник, але без 

технологічного аналізу.  

Результати дослідження [23] підкреслюють 

потенціал глибокого навчання в екології, зокрема 

використання CNN і RNN для аналізу зображень і 

часових рядів. У [24] досліджено використання 

платформ для обробки даних фотопасток, таких як 

MegaDetector, із точністю класифікації до 94%. 

У [25] використано CNN-LSTM для прогнозування 

кліматичних параметрів, що може бути 

корисним для подальшого моніторингу 

біорізноманіття. У [26] обґрунтовано переваги 

CNN у сільському господарстві, що може бути 

адаптовано для моніторингу рослинності 

заповідника. У [27] використано глибоке навчання 

для прогнозування повеней. Нарешті, у [28] 

досліджено способи покращення розпізнавання 

зображень, що також може бути застосовано 

дофотопасток заповідника Розточчя. 

Прогалини в літературі виявляють недостатню 

увагу до гібридних моделей для обробки невизна-

ченості в локальних екосистемах, таких як 

Розточчя, де різноманітність клімату та рослинності 

(площа 2084,5 га, розміри 8×12 км) створює 

унікальні виклики. Також бракує досліджень, 

присвячених інтеграції даних фотопасток із ГІС для 

комплексного аналізу просторово-часових законо-

мірностей у регіональних заповідниках. Це 

підкреслює необхідність детального вивчення 

гібридних підходів, адаптованих до умов Розточчя, 

для точного моніторингу його багатої фауни, а 
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також потребу у створенні локалізованих наборів 

даних фотопасток. 

Мета і завдання досліджень. Метою статті є 

аналіз сучасного стану застосування гібридних 

моделей у моніторингу екологічних спільнот, 

оцінка їхньої ефективності порівняно з традицій-

ними методами та визначення перспектив розвитку 

таких підходів для локальних екосистем, зокрема 

заповідника Розточчя.  

Для досягнення мети необхідно вирішити 

такі завдання:  

– систематизувати літературні дані щодо 

використання гібридних моделей (CNN + нечітка 

логіка) у задачах моніторингу біорізноманіття;  

– порівняти ефективність гібридних і 

традиційних методів за критеріями точності, 

стійкості та адаптивності;  

– окреслити прогалини й запропонувати 

напрямки досліджень для адаптації гібридних 

моделей до умов регіональних заповідників. 

Методи досліджень. Оскільки стаття є 

оглядовою, основним методом дослідження став 

систематичний аналіз літератури, що охоплює 

сучасні підходи до моніторингу екологічних 

спільнот із використанням гібридних моделей. 

Було проаналізовано джерела із наукових баз 

Scopus, Web of Science та Google Scholar за період 

2014–2025 років, а також регіональні публікації. 

Пошук джерел виконувався за ключовими 

словами "hybrid models", "camera traps", 

"ecological monitoring", "fuzzy logic", "CNN". Для 

оцінки ефективності гібридних моделей (CNN + 

нечітка логіка) та традиційних методів за 

критеріями точності (наприклад, відсоток 

правильних класифікацій), стійкості до шуму 

(оцінка на зашумлених даних) та адаптивності до 

локальних умов, таких як унікальні екосистеми 

Розточчя, було використано метод порівняльного 

аналізу. Для узагальнення трендів, зокрема щодо 

інтеграції фотопасток із ГІС, та для виявлення 

прогалин у літературі, було застосовано метод 

синтезу даних. Окремо застосовано метод контек-

стуального аналізу для оцінки придатності 

гібридних моделей до умов регіональних заповід-

ників, з акцентом на Розточчя, де різноманітність 

флори й фауни створює специфічні виклики для 

автоматизованого моніторингу. 

Результати дослідження. Аналіз літературних 

джерел дозволив узагальнити сучасний стан 

використання гібридних моделей у моніторингу 

екологічних спільнот, зокрема в контексті заповід-

ника Розточчя. Основна увага була зосереджена на 

гібридних моделях, що поєднують згорткові 

нейронні мережі (CNN) із нечіткою логікою, їхній 

ефективності порівняно з традиційними методами, 

а також на можливостях адаптації до локальних 

умов, таких як змішані екосистеми Розточчя. 

Перше завдання дослідження полягало в 

систематизації літературних даних щодо 

застосування гібридних моделей у моніторингу 

біорізноманіття. Аналіз показав, що традиційні 

методи, такі як ручний аналіз даних фотопасток або 

статистичні моделі (наприклад, рівняння Лотки-

Вольтерри), є трудомісткими та малоефективними в 

умовах низької якості зображень. Наприклад, в [1] 

зазначено, що ручний аналіз 3 мільйонів зображень 

із набору Snapshot Serengeti потребував сотень 

годин роботи експертів, із точністю класифікації 70-

75% через суб’єктивні помилки. Сучасні підходи на 

основі CNN, такі як ResNet-50 і YOLOv5 (рисунок 

1), значно прискорюють процес, досягаючи точ-

ності 85–90% на глобальних наборах даних [1, 2]. 
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а)                          б) 
 

Рисунок 1 – Архітектури згорткових нейромереж (CNN): 

а – ResNet-50; б – YOLOv5 
  

При цьому в реальних умовах, де атмосферні 

явища та локальні особливості ускладнюють 

моніторинг, точність розпізнавання загорткових 

нейромереж падає до 70-75% [1]. У [3] 

запропоновано методи попередньої обробки 

(контрастне підсилення, шумозаглушення), які 

підвищують якість зображень на 10-15%, але 

не вирішують проблему невизначеності, 

пов’язаної зі схожістю видів (прикладом такої 

схожості, характерної для заповідника Розточчя 

є куниця лісова (Martes martes) і куниця кам’яна 

(Martes foina) [16]). 

Процес обробки відбувається таким чином 

(рисунок 2): зображення з фотопасток вводяться в 

систему, після чого проводиться попередня 

обробка з використанням Gaussian blur для 

шумозаглушення та нормалізації контрасту, далі 

ResNet-50 виділяє ознаки, на основі яких 

виконується класифікація видів і на виході 

отримуємо ймовірності для кожного виду. 

  
Рисунок 2 – Послідовність розпізнавання зображень 

за допомогою CNN 
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Гібридні моделі (рисунок 3) демонструють 

кращі результати в умовах невизначеності. У [5] 

описано модель, яка підвищила стійкість до шуму 

на 15%, досягнувши точності 88% у тропічних 

екосистемах. У [6] алгоритм нечіткої логіки для 

оцінки ймовірності класифікації на розмитих зоб-

раженнях забезпечив точність 86% у складних 

умовах, що перевищує показники чистих CNN 

(80%) на аналогічних наборах даних. У [7] 

гібридна модель для класифікації рослинних 

об’єктів досягла точності 85%, але її адаптація до 

фауни потребує додаткових досліджень. У кон-

тексті Розточчя гібридні моделі можуть бути 

ефективними для обробки зображень із низьким 

освітленням або частковим перекриттям об’єктів. 

Наприклад, у [12] метод GFD-YOLO для інфра-

червоних фотопасток покращив середню точність 

(mAP) на 17%, що може бути корисним для ніч-

ного моніторингу в Розточчі. 
 

Друге завдання передбачало порівняння 

ефективності гібридних і традиційних методів за 

критеріями точності, стійкості та адаптивності. 

Порівняльний аналіз показав, що гібридні моделі 

перевершують традиційні CNN у складних умо-

вах. Наприклад, у [10] DenseNet201 досягла 95% 

точності на тренувальних локаціях, але лише 67% 

на непідготовлених, що свідчить про проблему 

узагальнення. Натомість, гібридні моделі, як по-

казано в [5] і [6], зберігають точність 85–90% 

навіть на зашумлених даних. Стійкість до шуму в 

гібридних моделях забезпечується нечіткою 

логікою, яка дозволяє враховувати ймовірнісні 

оцінки для схожих видів. Адаптивність гібридних 

моделей до локальних умов залишається обмеже-

ною через брак регіональних наборів даних. У 

[13] використано безперервне навчання для фото-

пасток, що покращило адаптивність на 10%, але 

не враховано специфіку змішаних екосистем. У 

[14] CNN із урахуванням просторової структури 

середовища покращила моделювання розподілу 

рідкісних видів на 12%. Загалом результати 

порівняння ефективності гібридних і традиційних 

методів за критеріями точності, стійкості та адап-

тивності наведені в таблиці 1. 
 

Таблиця 1  

Критерії точності, стійкості та адаптивності методів розпізнавання зображень 

Метод 
Точність 

(%) 

Стійкість до 

шуму 

Адаптивність до 

локальних умов 

Обчислювальна 

складність 

Інтеграція з 

ГІС 
Примітки 

Традиційні ме-

тоди 
70-75 Низька Низька Низька Відсутня 

Трудомісткий руч-

ний аналіз, не під-

ходить для Роз-

точчя через шум 

CNN 80-85 Середня Середня Висока Часткова 

Проблеми з уза-

гальненням для 

біотопів Розточчя  

Гібридні моделі 

(СNN + нечітка 

логіка) 

85-90 
Висока 

(+15%) 
Обмежена Дуже висока Можлива 

Перспективно для 

Розточчя, але по-

требує регіональ-

них даних 

Рисунок 3 – Послідовність розпізнавання 

зображень із використанням гібридної 

моделі (CNN + нечітка логіка) 
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Ще одним перспективним напрямком, який 

потребує розвитку, є інтеграція даних фотопасток із 

геоінформаційними системами (ГІС). У [8] 

використано супутникові дані MODIS для 

просторового моделювання, при цьому знову не 

було враховано локальні особливості. 

Третє завдання полягало у виявленні 

прогалин і перспектив подальших досліджень. 

Аналіз літератури виявив кілька аспектів, які 

потребують додаткового вивчення. Перш за все, 

це недостатня увага до гібридних моделей для 

локальних екосистем. Другим напрямом є 

необхідність дослідження можливостей інтеграції 

фотопасток із ГІС для комплексного просторово-

часового аналізу. І третім проблемним питанням 

є брак регіональних наборів даних, що ускладнює 

адаптацію моделей до умов заповідника [16, 17]. 

Перспективи розвитку включають: 1) розробку 

гібридних моделей, адаптованих до умов Розточчя, 

із урахуванням низької якості зображень і схожості 

видів; 2) інтеграцію фотопасток із ГІС для аналізу 

просторових закономірностей, що може допомогти 

у відстеженні міграцій тварин; 3) створення 

регіональних наборів даних для тренування 

моделей, які ба дали змогу врахувати специфіку 

заповідника. Також заслуговує на увагу 

використання платформ, таких як MegaDetector [21] 

для автоматизації обробки даних, і прогнозування 

кліматичних змін. Таким чином, гібридні моделі 

мають значний потенціал для точного моніторингу 

біорізноманіття в регіональних заповідниках, але 

потребують адаптації до локальних умов. 

Висновки. Проведений огляд літератури 

показав, що гібридні моделі, які поєднують CNN 

і нечітку логіку, є перспективним інструментом 

для моніторингу екологічних спільнот, зокрема в 

умовах заповідника Розточчя. Систематизація 

даних із літературних джерел дала змогу встано-

вити, що такі моделі досягають точності 85–90%, 

яка перевищує показники традиційних методів 

(70-75%) та чистих CNN (80–85%), особливо в 

умовах низької якості зображень, характерних 

для біотопів Розточчя. Порівняльний аналіз 

підтвердив вищу стійкість гібридних моделей до 

шуму (покращення на 15%) та їхній потенціал для 

обробки схожих видів, хоча адаптивність до 

локальних екосистем залишається обмеженою 

через брак регіональних наборів даних. Окреслені 

прогалини вказують на необхідність розробки 

спеціалізованих наборів даних для Розточчя, а 

також інтеграції фотопасток із ГІС для 

просторового аналізу, що може покращити 

моніторинг рідкісних видів. 
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