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   РЕФЕРАТ 

 

Квалiфiкацiйна робота мiстить: 55 стор., 16 рисункiв, 4 таблицi, 43 джерела. 

Сiльськогосподарська галузь України є одним з основних секторiв зростання 

української економiки. Тому дуже важливо проводити якiсний аналiз земного 

покриву, а також здiйснювати оцiнювання iндикаторiв цілей сталого розвитку 

(Sastainable Development Goal — SDG), на основi чого можна буде приймати 

зважені стратегiчнi рiшення. На цьому тлi нацiональнi експерти зiткнулися з 

проблемою великих даних у сферi спостереження Землi. На щастя, хмарнi рiшення, 

такi як Amazon Web Services, Google Earth Engine та iншi платформи, забезпечують 

доступ до даних Sentinel-1, Sentinel-2 i Landsat з просторовою роздiльною здатнiстю 

вiд 10 до 30 м, можливiстю швидкого та зручного способу обробки геопросторових 

даних та їх ефективне використання для побудови рiзноманiтних iнформацiйних 

продуктiв, таких як карти класифiкацiї ґрунтового покриву, монiторинг стану 

посiвiв тощо. 

За останнi декiлька рокiв українськi експерти мали досвiд використання 

хмарних технологiй у наукових та iнновацiйних проектах, якi пiдтримуються 

Європейською Комiсiєю, Свiтовим Банком, Програмою розвитку ООН, Комiтетом 

GEO, а також досвiд розробки програмного забезпечення з вiдкритим кодом, 

зокрема на основі програмного забезпечення Open Data Cube, та використання 

методів машинного навчання у хмарному середовищi. 

Розробленi технологiї реалізовуються на рiзноманiтних хмарних платформах 

i дозволяють розв’язати рiзного роду прикладнi задачі, зокрема пов’язані з 

монiторингом сiльськогосподарських угiдь, оцiнкою індикаторів цілей сталого 
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розвитку на нацiональному рiвнi. Усi цi питання будуть бiльш детально описанi в 

цiй роботi. 

ХМАРНI ТЕХНОЛОГIЇ, МОНIТОРИНГ СIЛЬСЬКОГО ГОСПОДАРСТВА, 

СУПУТНИКОВИЙ МОНIТОРИНГ, ЦIЛI СТАЛОГО РОЗВИТКУ 
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                                                ABSTRACT 

 

Qualification work contains: 55 pages, 16 figures, 4 tables, 43 sources. 

Ukraine's agricultural sector is one of the main sectors of growth of the Ukrainian 

economy. Therefore, it is very important to conduct a qualitative analysis of the land 

cover, as well as to evaluate the indicators of sustainable development goals (SDG), on 

the basis of which it will be possible to make informed strategic decisions. Against this 

background, national experts faced the problem of big data in the field of Earth 

observation. Fortunately, cloud solutions such as Amazon Web Services, Google Earth 

Engine, and other platforms provide access to Sentinel-1, Sentinel-2, and Landsat data 

with a spatial resolution of 10 to 30 m, and a fast and convenient way to process geospatial 

data. and their effective use for the construction of various information products, such as 

soil classification maps, crop condition monitoring, etc.  

Over the past few years, Ukrainian experts have experienced the use of cloud 

technologies in research and innovation projects supported by the European Commission, 

the World Bank, the United Nations Development Program, the GEO Committee, as well 

as experience in developing open source software, including Open Source Data. , and the 

use of machine learning methods in a cloud environment. 

The developed technologies are implemented on various cloud platforms and tasks 

to solve various applications, special kinds, related to the monitoring of farmland, 

evaluation of indicators of sustainable development goals at the national level. All these 

issues will be described in more detail in this paper. 

CLOUD TECHNOLOGIES, AGRICULTURAL MONITORING, SATELLITE 

MONITORING, SUSTAINABLE DEVELOPMENT GOALS 
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ВСТУП 

 

Актуальнiсть дослiдження. За останнi п’ять рокiв сiльськогосподарське 

виробництво в Україні стало одним з основних секторiв зростання української 

економiки. Сьогоднi переважна бiльшiсть експортних доходiв породжена саме 

сiльським господарством. Ця галузь також сприяє розвитку пов’язаних та 

взаємодоповнюючих галузей промисловостi, дозволяє Україні займати гідне місце 

на мiжнародному ринку. Тим не менше, рiвень дiджиталiзацiї України є значно 

нижчим, нiж у країнах Європейського Союзу. Очевидно, що з розвитком цифрових 

технологiй, застосуванням їх для прийняття бiзнес-рiшень, розробки стратегiй  

збiльшується й прибутковiсть справи, пiдвищується рiвень довiри клiєнтiв. Також 

українськiй сiльськогосподарськiй полiтицi бракує складних iнструментiв 

управлiння, таких як Land Parcel Identification System (LPIS), яка в Європі працює 

вже з 2013 року. 

Iншою важливою сферою дiяльностi, якою зараз займаютсья всi розвиненi 

країни, є оцінювання індикаторів цілей сталого розвитку. Так, у постановi зi сталого 

розвитку на перiод до 2030 року, прийнятій усiма членами ООН у 2015 роцi, акцент 

робиться на SDG та вiдповiдних iндикаторах, що характеризуються складною 

взаємодiєю людини та навколишнього середовища. Чимало показникiв базуються 

на використанні геопросторової iнформацiї та можуть бути отриманi iз 

супутникових даних, що iнтегрованi разом iз вимiрюваннями та моделями, 

включно з моделями метеорологічного прогнозування, бiофiзичними параметрами 

рослинності та моделями класифiкацiї (машинного навчання). Тому виникає 

потреба у розробцi методiв та iнструментiв, якi дозволять отримувати оцінки 

iндикаторів SDG у вигляді геоiнформацiйних продуктів. 
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Метою дослiдження є аналіз підходів до дiджиталiзацiї процесів 

моніторингу земельних ресурсiв України за допомогою хмарних технологiй, а 

також  методів оцiнювання iндикаторiв цiлей сталого розвитку, якi стосуються 

земного покриву. Для досягнення мети необхiдно дослідити наявнi результати 

дослiджень на дану тематику та проаналiзувати кроки подальшого розвитку. Для 

вирiшення цiєї задачi потрiбно виконати такi завдання: 

1) провести аналіз опублiкованих результатів дослiджень, пов’язаних з 

розв’язанням задачі класифiкацiї земного покрику на основі хмарних темнологiй, а 

також методів оцінювання iндикаторiв цілей сталого розвитку; 

2) дослідити наявні джерела даних, які можуть бути використані для таких 

дослiджень та роль використання хмарних технологiй для їх опрацювання; 

3) розглянути наявну методологiю для здiйснення класифiкацiї земного 

покриву й оцiнки iндикаторiв SDG; 

4) проаналiзувати та порiвняти результати використання рiзних моделей, 

методів та технологiй. 

Об’єктом дослiдження є методи класифікації земного покриву та 

оцінювання iндикаторiв SDG. 

Предметом дослiдження є геопросторові дані з різних джерел. 

При розв’язаннi поставлених завдань використовувались такi методи 

дослiдження, як-от: системний аналiз, інтелектуальний аналіз даних. 

Наукова новизна отриманих результатiв полягає в тому, що вперше було 

здiйснено дослiдження, яке мiстить в собi результати аналізу методів 

інтелектуальної обробки даних, зокрема нейронних мереж, методів оцінки 

індикаторів цілей сталого розвитку та їх реалізації на базі хмарних технологiй у 
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рiзноманiтних глобальних та нацiональних проектах, нацiлених на класифiкацiю 

земного покриву та оцiнювання iндикаторiв SDG. 

Практичне значення результатiв полягає у формуванні підгрунтя для 

ефективного використання сучасних методів обробки геопросторових даних різної 

природи із застосуванням хмарних технологій, що в майбутньому може бути 

використано для подальшого розвитку прикладної області інтелектуальних 

обчислень. 
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РОЗДІЛ 1 ОГЛЯД IСНУЮЧИХ ЗАДАЧ ТА ПIДХОДIВ 

 

Експертна група, що складається із спецiалiстiв кафедри математичного 

моделювання та аналiзу даних Науково-навчального Фiзико-технiчного iнституту 

КПI iмені Iгоря Сiкорського, а також Інституту космiчних дослiджень НАН та ДКА 

України, є учасником програм Joint Experiment for Crop Assessment and Monitoring 

(JECAM) та Group on Earth Observations’ Global Agricultural Monitoring Initiative 

(GEOGLAM). Експерти беруть участь у рiзноманiтних мiжнародних та 

нацiональних проектах, а також проводять монiторинговi дослiдження бiльше 10 

рокiв в інтересах держави та ряду міжнародних органiзацiй, включаючи комітет зі 

спостереженні Землі (Group on Earth Observations — GEO). 

Основною метою всiх цих програм та проектiв є позитивний вплив на 

економiку та надання нових можливостей прийняття управлінських рiшень на рівні 

держави на основі результатів супутникового монiторингу. 

 

1.1 Проекти Свiтового банку 

 

Проекти Свiтового банку пiдтримують широкий спектр iнвестицiй у таких 

галузях, як освiта, охорона здоров’я, державне управлiння, iнфраструктура, 

розвиток фiнансового та приватного секторiв, сiльське господарство, а також 

природокористування та управлiння природними ресурсами [1]. 

У липнi 2021 року в Українi вiдкрився ринок землi [2]. Для забезпечення 

прозоростi, справедливостi та надiйностi цього процесу необхiдна об’єктивна 

iнформацiя про реальне землекористування та його iсторiю, стан розвитку посiвiв 
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у кожен вегетацiйний перiод. Усi цi показники iстотно впливають на ринкову 

вартiсть землi. 

Програма Свiтового банку за фiнансування Європейським Союзом та іншими 

мiжнародними партнерами в межах програми «Пiдтримка прозорого управлiння 

земельними ресурсами в Українi» сприяє впровадженню земельної реформи в 

Українi. Тривалiсть програми становить 5 рокiв та передбачає допомогу у 

врегулюваннi земельних вiдносин, забезпеченні повноти та коректностi 

вiдображення актуальної iнформацiї щодо наявних земельних ресурсiв та 

забезпеченнi вiльного доступу до цiєї iнформацiї, покращеннi захисту прав 

землевласникiв та землекористувачiв, а також аналiтичної пiдтримки полiтичного 

дiалогу щодо земельної реформи. 

У межах проектiв «Пiдтримка прозорого управлiння земельними ресурсами 

в Українi» (2016–2019, 2021) та «Обробка супутникових зображень для аналiзу 

земного покриву», якi реалiзуються в межах проектів «Support to Agriculture and 

Food Policy Implementation (SAFPI)» та «Moving Forward Together» (2020), що 

фiнансуються ЄС, було проаналiзовано доцiльнiсть використання хмарної 

технологiї Google Earth Engine для виконання таких задач: 

1) монiторингу використання землi; 

2) можливостi розробки та використання рiшення для аналiзу стану посiвiв; 

3) розробки LC/LU мап, що демонструють рiзноманiтнi фiзичнi та цiльовi 

характеристики територiй, надають цiнну геоiнформацiю для просторового 

розподiлу рiзних земельних класiв та їх тимчасових змiн. 

Цей аналiз виконується з використанням вiльних iнновацiйних хмарних 

технологiй, вiдкритих джерел супутникової iнформацiї (Sentinel-1 i Sentinel-2), а 

також моделей штучного iнтелекту, якi використовуються для побудови карт 
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класифікації земного покриву. Для даного проекту на платформi Google Earth 

Engine використано метод Random Forest Classifier (RF) — один з найпопулярнiших 

методiв машинного навчання, що полягає у застосуваннi ансамблю дерев рiшень, 

котрий використовується для вирiшення задач класифiкацiї та регресiї.  

Зокрема, в ходi роботи над проектом автори запропонували використати 

ранiше розроблений пiдхiд для створення на рiвнi держави LC/LU карт високого 

просторового розрізнення, якi представляють рiзнi фiзичнi та цiльовi 

характеристики мiських територiй, надають цiнну геоiнформацiю для просторового 

розподiлу рiзних класiв та їх тимчасових змiн. Запропонований пiдхiд перевершує 

глобальнi продукти в питаннях точностi та просторового розрізнення. 

 

1.2  Проект Amazon-GEO «Методологiя оцiнки iндикаторiв SDG» 

 

Разом з iншими країнами-членами ООН Україна приймає участь у 

глобальному процесi забезпечення сталого розвитку. Керуюючись принципом 

«нiкого не залишити осторонь», на перiод до 2030 року було розпочато процес 

адаптацiї цiлей сталого розвитку, який вимагає глибоких соцiально-економiчних 

змiн в Українi та нового глобального партнерства [3]. 

На сьогоднiшнiй день методики розрахунку показникiв SDG в основному 

базуються на супутникових даних з грубим просторовим розрізненням (300 м) та 

глобальних продуктах. Однак попереднi дослiдження для України показали, що 

глобальнi продукти з таким просторовим розрізненням не є дуже точними, 

особливо коли йдеться про локальний маштаб (на рiвнi країни). Особливо це 

стосується оцiнювання потенцiалу сільського господарства через створення 
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сумішей пікселів з комбiнування рiзних типiв ґрунтового покриву в одному пiкселi 

[6]. Саме тому в рамках спiльного гранту компанії Amazon та комiтету GEO 

«Методика оцiнки показникiв SDG» автори розробили автоматизовану технологiю 

розрахунку iндикаторiв SDG на хмарнiй платформi Amazon Web Services з 

використанням сучасних технологiй Open Data Cube [7] (Рис. 1.1). 

Для оцiнки сiльськогосподарських площ було запропонувано поєднати цей 

пiдхiд iз бiофiзичною моделлю WOFOST (WOrld FOod STudies) [8] як 

альтернативним джерелом iнформацiї, що дозволяє пiдвищити просторове 

розрізнення показникiв стану посiвiв. 

 

 

Рисунок 1.1 – Екосистема ODC 

 

Працюючи над проектом Amazon-GEO «Методика оцiнки показникiв SDG» 

(2019–2022 рр.), українська команда розробила автоматизованi робочi процеси для 

розрахунку iндикаторiв SDG, згрупованих за класами ґрунтового покриву. Основна 

мета – прийняти, удосконалити та застосувати вже запропонованi методологiї, якi 

використовувалися для генерування глобальних продуктiв вiд даних низького 

просторового розрізнення до даних з бiльшим просторовим розрізненням (10 м), 

якi краще пiдходять для регiональних продуктiв i додаткiв. 
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У рамках проекту були дослiдженi такі iндикатори SDG: 

1) 2.4.1 «Частка сiльськогосподарських площ пiд продуктивним сталим 

сiльським господарством» [9] — надає оцiнку прогресу в напрямку 

сталого сiльського господарства; 

2) 11.3.1 «Спiввiдношення рiвня використання землi до темпiв зростання 

населення» [10] — вимiрює, наскiльки ефективно мiста використовують 

землю, що вимiрюється як вiдношення швидкостi, з якою мiста 

просторово використовують землю, до швидкостi зростання їх населення; 

3) 15.1.1  «Площа лісів як частка загальної площі земель» [11] – 

виражається у відсотках; 

4) 15.3.1 «Частка деградованих земель серед загальної площi землi» [12] — 

дозволяє оцiнити масштаби деградацiї земель та, як і iндикатор 15.3.1, 

необхiдний в рамках завдання боротьби з опустелюванням, 

вiдновлювання деградованих земель та ґрунтiв, включаючи землi, 

постраждалi вiд опустелювання, посухи та повеней. 

Iнформацiйна технологiя для цих iндикаторiв реалiзована в хмарному 

середовищi Amazon Web Services (AWS) i була заснована на технологiї Open Data 

Cube (проект програмного забезпечення для управлiння та аналiзу геопросторових 

даних з вiдкритим вихiдним кодом, який спрямований на допомогу у використаннi 

можливостей супутникових даних), а також алгоритму глибокого навчання для 

класифiкацiї LC/LU, бiофiзичного моделювання, метеорологічного моделювання 

та аналiзу супутникових даних. Ця технологiя є масштабованою i придатною для 

використання в будь-якiй iншiй країнi або регіоні. 

Основна iнновацiя проекту пов’язана з удосконаленням iснуючих робочих 

процесiв для розрахунку iндикаторiв SDG шляхом використання даних високого 

просторового розрізнення та заповнення прогалин мiж iснуючими глобальними та 
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нацiональними продуктами. Зокрема, в роботi «Deep recurrent neural network for 

crop classification task based on Sentinel-1 and Sen-tinel-2 imagery» [13] 

запропоновано використовувати ранiше розроблену нейромережеву модель для 

побудови карти класифікації LC/LU високого просторового розрізнення на рiвнi 

країни. Приклад карти класифікації, отриманої в межах даного проекту, 

представлено на Рис. 1.2. 

 

 

Рисунок 1.2 – Класифiкацiйнi мапи найпоширенiших культур в Українi,       

2016-2020 рр. 
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Запропонований пiдхiд перевершує глобальнi продукти за точнiстю та 

просторовим розрізненням. Для оцiнки площi сільськогосподарських культур в 

умовах продуктивного та стiйкого сiльського господарства пропонується поєднати 

цей пiдхiд з бiофiзичною моделлю WOFOST як альтернативним джерелом 

iнформацiї.  

 

1.3 Проект GEO-GEE «Супутниковий монiторинг для сталого землеустрою 

та сiльського господарства в Українi за допомогою Google Earth Engine» 

 

Проект «Супутниковий монiторинг для сталого землеустрою та сiльського 

господарства в Українi з використанням Google Earth Engine» (2020-2022 рр.) був 

номiнований спiльною програмою Google Earth Engine та комітетом GEO. В межах 

проекту учасники консорцiуму отримали можливiсть лiцензованого доступу до 

платформи Google Cloud для проведення наукових дослiджень, що надає набiр 

загальнодоступних хмарних послуг, якi пропонує компанія Google, та включає в 

себе цiлий ряд хмарних служб для обчислень, зберiгання та розробки додаткiв. 

Відкрита платформа Google Earth Engine надає доступ до традицiйних методiв 

машинного навчання та попіксельної класифiкацiї. 

Сьогоднi методи глибокого навчання перевершують традицiйнi методи 

машинного навчання при розв’язанні багатьох прикладних задач, таких як переклад 

людської мови, задачi комп’ютерного зору, розпiзнавання мовлення тощо. Для 

аналiзу даних дистанцiйного зондування Землi методи глибокого навчання також 

застосовуються (Рис. 1.3), але тут починають з’являтися труднощi та проблеми. 

Однiєю з часткових проблем є своєчасна класифiкацiя дiлянок, яка вимагає 

широкого використання часових рядiв багатосенсорних просторових даних. Крiм 
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того, це завдання критично залежить вiд iнтеграцiї геопросторової iнформацiї 

(наприклад, сегментацiї дiлянок) та асимiляцiї додаткових даних із зовнiшнiх 

джерел (наприклад, метеорологічна iнформацiя, агрономiчнi знання на практицi). 

Наразi основнi данi для задач навчання та валідації результатів, як правило, є 

недостатніми та не мають єдиної унiверсальної форми, особливо на рiвнi великих 

виробничих зон або на рiвнi країни. 

 

 

Рисунок 1.3 – Схема запропонованого пiдходу для поглиблення розумiння 

рекурентної нейронної мережi для класифiкацiї землекористування на основi 

даних дистанцiйного зондування [14] 

 

Таким чином, в рамках мiжнародного проекту GEO-GEE українська команда 

розробила оперативну стiйку технологiю на основi методiв глибокого навчання для 

класифiкацiї LC/LU, котра в свою чергу базується на супутникових даних, з метою 

її подальшого використання державою та прийняття рiшень. Основна мета 

полягала у вдосконаленнi iснуючих методiв глибокого навчання для точного 

картографування LC/LU з використанням супутникових даних з розрізненням 10 м, 

котрi вже були ранiше розробленi та валідовані в межах програми Свiтового банку. 



21 

 

 

До того ж було адаптовано та модифiковано методи глибокого навчання для 

класифiкацiї LC/LU на рiвнi країни. 

 

Висновки до роздiлу 1 

 

Проведений аналіз показує, що на даний час розроблено достатньо нових 

пiдходiв для вдосконалення iснуючих глобальних продуктiв для бiльш точного 

дослiдження земельного покриву. Як правило, для цього застосовуються 

інтелектуальні моделі, зокрема, нейронні мережі. Особливо це стосується 

локальних дослiджень на рiвнi країни чи навiть менших територiальних одиниць. 

Вдосконалено технологiю розрахунку iндикаторiв SDG, яка в поєднаннi з 

моделлю WOFOST дозволяє збiльшити просторове розрізнення геопросторових 

продуктів оцінки iндикаторiв цілей сталого розвитку. 

В описаних вище дослiдженнях використовувались хмарнi технологiї та 

платформи, такi як: Google Earth Engine, Amazon Web Services, Google Cloud 

Platform, Open Data Cube. 
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РОЗДІЛ 2 ДЖЕРЕЛА ДАНИХ 

 

Загалом, для класифiкацiї земного покриву використовуються данi, отриманi 

з двох типiв джерел: безкоштовнi супутниковi знiмки, отриманi в межах програми 

Copernicus (Sentinel-1 та Sentinel-2), та наземні данi, отриманi в результатi наземних 

досліджень. Може бути використана також будь-яка інша додаткова інформація. 

 

2.1. Супутникові дані 

 

Iснує кiлька джерел безкоштовних супутникових даних, доступних на 

регулярнiй основi, якi можна використовувати для картографування LC/LU. 

Зокрема, українськi дослiдники здебiльшого використовують часовi ряди даних 

Sentinel-1/SAR, отриманi з 1 квiтня по 15 жовтня за кожний вегетаційний сезон, а 

також оптичнi композити Sentinel-2 [14] за той же перiод. Цей часовий перiод 

вибирається вiдповiдно до календаря посiвiв для України. Дати, які 

використовувалися для побудови карти класифiкацiї території України у 2021 році, 

представлено в Таб. 2.1. 

Варто зазначити, що для вирiшення задачі класифiкацiї супутник Sentinel-1 

надає близько 3 Тб даних для території України, а Sentinel-2 — близько 4 Тб 

територiї. У той же час бiльшi країни потребують використання ще бiльшого об’єму 

даних для реалiзацiї алгоритму: вiд 5 до 6 Тб для Sentinel-1 i вiд 10 до 12 Тб для 

Sentinel-2 за один вегетацiйний рiк. Цi величезнi обсяги супутникових даних вже 

зберiгаються на Google Earth Engine Platform i Google Cloud Platform. Завдяки цьому 
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немає необхiдностi окремого завантаження цих даних, обробки та передачi для 

подальшого використання. 

 

Таблиця 2.1 – Використанi спутниковi данi для території України 2021 р. 

 

Охоплення супутниковими даними для України представлено на Рис. 2.1. 

 

 

Рисунок 2.1 – Використане для класифiкацiйного картографування покриття 

супутниковими даними для України 

 

Iнфографiка мiсiї Copernicus Sentinel-1 представлена на Рис. 2.2. 
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Рисунок 2.2 – Iнфографiка мiсiї Copernicus Sentinel-1 [15] 

 

Якщо для дослiдження використовується платформа Amazon, то необхiдно 

здiйснити такi етапи попередньої обробки супутникових даних SAR: 

1) читання архiву Sentinel-1 GRD; 

2) корекцiя координат на орбiтi (app-ply orbit file); 

3) specl-фiльтрацiя (Lee filter 5 5); 

4) радiометричне калiбрування з перетворенням на значення зворотного 

коефiцiєнта розсiювання сигналу Sigma0 (калiбрування); 

5) виконання процедури корекцiї рельєфу мiсцевостi за даною цифровою 

моделлю (Shuttle Radar Topography Mission (SRTM) з роздiльною здатнiстю 90 м); 
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6) перетворення даних (LinearToFromdB); 

7) створення стеку даних (CreateStack); 

8) збереження смуг зображення (VV, VH); 

9) злиття смуг VV i VH в межах однiєї гранули. 

Для оптичних даних використовується атмосферна корекцiя за допомогою 

алгоритмiв Sen2Cor i маскування хмар та тiней. 

 

2.2 Наземні данi 

 

Збiр таких даних проводиться щорiчно пiд час активної стадiї вирощування 

сiльськогосподарських культур для отримання достовiрної iнформацiї для 

здійснення якiсного навчання нейронної мережi та побудови карти класифiкацiї 

LC/LU. Планування маршрутiв наземної зйомки грунтуєтсья на основi аналiзу 

супутникових даних часових рядiв та офiцiйних статистичних даних [16]. Маршрут 

збору даних на мiсцi орiєнтований на накопичення максимальної кiлькостi 

прикладів сiльськогосподарських культур, а також на їх максимальну 

рiзноманiтнiсть. Для цього також були розглянутi дороги, якими можна дiстатися 

до кожного з полiв. 

Наземні данi отримуються вiдповiдно до рекомендацiй JECAM щодо збору 

даних, наведених у «Керiвництвi JECAM щодо визначення сiльськогосподарських 

угiдь та видiв культур та збору наземних даних» [17]. Вiдповiдно до цих 

рекомендацiй було прокладено два маршрути для збору польових даних (на 

прикладi 2021 року). Один з них -  для збору озимих даних (Рис. 2.3, зелена лiнiя), 

а iнший – для ярих (Рис. 2.3, помаранчева лiнiя). Вони рiвномiрно охоплюють 
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територiю України з урахуванням розподілу сiльськогосподарських територiй та 

наявностi дорiг. Маршрут пiд озимi культури в 2021 роцi становив близько 1400 км, 

для лiтнiх — близько 5500 км. 

 

Рисунок 2.3 – Зимовi та лiтнi маршрути збору даних на мiсцi у 2021 роцi 

 

Данi, отримані пiсля етапу попередньої обробки (оцифрування та виявлення 

аномалiй), подiляються на двi незалежнi частини для кожної областi України та для 

кожного класу : для навчання нейронної мережi та для тестування отриманої карти 

класифiкацiї. Детальніше вiдповiдний розподiл за класами та областями можна 

переглянути в Табл. 2.2. 
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Таблиця 2.2 – Розподiл даних на мiсцi мiж тестовими та тренувальними 

наборами у 2021 роцi (колiр кожної клiтинки вiдповiдає класу на картi класифiкацiї) 

 

 

Висновки до роздiлу 2 

 

Для побудови каласифiкацiї земного покриву неохiдно використовувати 

супутниковi данi та наземні данi. Загалом, цi данi необхiднi у доволi значних 

обсягах, що викликає проблеми з їх обробкою. Цю проблему допомагають 

вирiшити хмарнi технологiї, що дозволяють збергiгати данi та користуватись 

вбудованими функцiями для їх аналiзу. При використаннi AWS супутниковi 

зображення необхiдно попередньо обробити за наведеним в пунктi 2.1 алгоритмом. 

Наземні дані використовуються як для навчання інтелектуальної моделі, так 

і для оцінки її точності на незалежному наборі даних. 

  



28 

 

 

РОЗДІЛ 3 ЗАДАЧА КЛАСИФIКАЦIЇ ТА ОЦIНКА IНДИКАТОРIВ 

ЦІЛЕЙ СТАЛОГО РОЗВИТКУ 

 

Передусiм хмарнi технологiї полегшують аналiз великих даних i дозволяють 

краще справлятися iз ров’язанням задачi класифiкацiї. У даному роздiлi 

розглядається, якi саме методи використовуються для класифiкацiї земного 

покриву на основi ранiше отриманих даних та з якими проблемами стикаються 

дослiдники. 

Важливо також розглянути методи пошуку оцiнки кожного з розглянутих 

вище iндикаторiв цiлей сталого розвитку i порiвняти глобальнi продукти з 

нацiональними розробками, які отримані українськими експертами. 

 

3.1 Класифiкацiя земного покриву 

 

Чимало глобальних продуктiв базуються на результатах класифiкацiї земного 

покриву та інших геопросторових продуктах. Тому дуже важливо отримувати такi 

продукти класифiкацiї вчасно та з високою точнiстю на нацiональному рiвнi. У 

зв’язку з цим головна iдея всiх українських проектiв, якi реалiзуються на хмарнiй 

платформi, – реалізувати кращий пiдхiд до класифiкацiї LC/LU для України. 

Запропонована методологiя заснована на використанні інтелектуальних методів і, 

зокрема, ансамблю нейронних мереж. 

Яскравим прикладом використання такого пiдходу є стаття [13], в якій було 

проаналiзовано вплив сiвозмiни на бiофiзичнi показники соняшнику на основі 
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методів регресiйного аналiзу, а також дослiдження [16], де було представлено 

автоматизований робочий процес класифiкацiї культур з використанням 

машинного навчання та, власне, його використання на хмарних платформах. Це 

дозволяє подолати проблеми, пов’язанi з великими даними. Дiаграма архiтектури 

процесу представлена на Рисунку 3.1. 

 

 

Рисунок 3.1 – Типова дiаграма компонентiв архiтектури для системи 

CropZoom для класифiкацiї культур [16] 

 

З метою надання результатів класифiкацiї сiльськогосподарських культур та 

карт ґрунтового покриву для конкретної теориторiї (починаючи вiд територiї 

України i закiнчуючи iншою територiєю або регіоном) з використанням зображень 

Sentinel-1 та Sentinel-2 високого просторового розрізнення та наземних даних 

використано ансамбль комiтет нейронних мереж, який за принципом «роздiляй та 
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владарюй» об’єднує вихід декiлькох нейронних мереж на основі принципу 

«голосування». 

Часовi ряди супутникових даних для вегетацiйного перiоду дозволяють 

досягти кращої точностi класифiкацiї та дозволяють точнiше розрiзняти 

сiльськогосподарськi культури та iншi типи ґрунтового покриву. Разом з тим, 

використання часових рядiв супутникових зображень високого просторового 

розрізнення та їх попередня обробка займає багато часу. Наступна проблема 

полягає в навчаннi моделей Deep Learning  на часових рядах супутникових даних. 

На даний момент для вирiшення наведених вище проблем використання 

геопросторових даних доступнi двi основнi потужнi хмарнi платформи: AWS та 

Google. Українськi експерти мають великий досвiд використання потужних 

хмарних платформ для класифiкацiї LC/LU, таких як Amazon Web Services [20] та 

безкоштовна інфраструктура Google Earth Engine [21]. Хмарнi платформи 

дозволяють подолати проблеми завантаження та обробки супутникових даних. 

Платформа Google Earth Engine надає вбудованi функцiї та доступ до паралельних 

обчислень. У той же час хмарна платформа Amazon надає можливiсть 

використовувати будь-яке програмне забезпечення для обробки зображень, а також 

бiблiотеки з реалізованими сучасними моделями класифiкації, зокрема TensorFlow. 

Оскiльки Amazon не надає готового до використання функцiоналу обробки 

та класифiкацiї супутникових даних, то його використання вимагає значно бiльших 

зусиль. Тому був розроблений автоматизований робочий процес для хмарної 

класифiкацiї культур за допомогою AWS на основi зображень Sentinel-1 та   

Sentinel-2. Ця методологiя була застосована для створення карт класифiкацiї 

сільськогосподарських культур з просторовим розрізненням 10 м для територiї 

України у 2016–2021 рр. Таке вдосконалення дозволило забезпечити набагато 

кращу точнiсть при оцiнцi iндикаторiв цілей сталого розвитку. 
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Слiд пiдкреслити, що для всiх геопросторових продуктiв українськi експерти 

використовували сучаснi iнформацiйнi технологiї з рiзними видами ресурсiв, 

наприклад, такими як:  Elastic Computing 2 (EC2), Simple Storage Service (S3) та iншi. 

Цi iнструменти обробки були наданi в рамках спiльних пiлотних проектiв комiтету 

GEO та ключових гравцiв ринку, зокрема компанiй Google i Amazon. Для 

програмування та розробки інтелектуальних моделей реалiзовано скрипти Python в 

середовищі Anaconda та IPython Notebook на основi як стандартних пакетiв, так i 

спецiалiзованих, таких як rasterio, gdal, boto3 та iншi, що дуже кориснi для реалiзацiї 

моделi, завантаження даних, попередньої обробки, оцiнки точностi тощо. 

 

3.2 Оцiнка iндикаторiв цiлей сталого розвитку 

 

Як випливає з документiв Органiзацiї Об’єднаних Нацiй та Паризького самiту 

(2015 р.), iншим важливим завданням є забезпечення сталого розвитку суспiльства. 

Це можна оцiнити на основi використання геопросторової iнформацiї. На основi 

вже розробленої класифiкацiї LC/LU на рiвнi країни українська команда 

запропонувала унiфiкований робочий процес (Рис. 3.2) для обчислення iндикаторiв 

SDG, а саме iндикаторiв 11.3.1, 15.1.1, 15.3.1 та 2.4.1 [20, 23]. Запропонований 

пiдхiд є більш точним, ніж глобальнi продукти, та має вище просторове 

розрішення. Так, у [23] основнi вдосконалення полягають у використаннi 

супутникових даних середнього та високого просторового розрізнення та 

найсучаснiшої методологiї глибокого навчання для класифiкацiї земного покриву 

та оцiнки продуктивностi землi.  
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Рисунок 3.2 – Робочий процес для розрахунку показникiв цiлей сталого 

розвитку 11.3.1, 15.1.1, 15.3.1 та 2.4.1 за допомогою хмарної технологiї Data Cube 

 

В результаті проведених досліджень було показано, що новi продукти 

дистанцiйного зондування з високим просторовим розрізненням можуть суттєво 

покращити точність оцiнювання iндикаторiв SDG за допомогою спецiальних 

робочих процесiв. 

Оцiнка всiх iндикаторiв базується на картi класифікації, допомiжних 

геопросторових продуктах та реалізованих процедурах iнтеграцiї даних. Деякi з 

них будуть описанi нижче в цьому пiдроздiлi. 
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3.2.1 Оцінювання індикатора SDG 15.1.1 “Forest area as proportion of total 

land area” 

Iндикатори SDG «Площа лiсiв як частка загальної площi землi» — це частка 

площ лiсiв до загальної площi земель. Вiдповiдно до iснуючої методологiї FAO 

(Food and Agriculture Organization) було зiбрано та проаналiзувано данi стосовно 

площi лiсiв з 1946 року [32]. Це здiйснено з iнтервалами в 5-10 рокiв у межах 

програми глобальної оцiнки лiсових ресурсiв (Global Forest Resources Assessment). 

Продукт FRA 2015 мiстить iнформацiю для 234 країн та територiй з врахуванням 

бiльш нiж 100 особливостей, пов’язаних iз площею лiсiв, їх станом, їх 

використанням, а також значеннями цих параметрiв для п’яти моментiв часу: 1990, 

2000, 2005, 2010 та 2015 роках. Оцiнка площi лiсiв проводиляся через нечастi 

промiжки часу в багатьох країнах. Варто зазначити, що доступ до зображень 

дистанцiйного зондування в останнi роки iстотно покращився, що дозволяє 

підвищити якiсть оцiнки iндикаторів цілей сталого розвитку. 

Iншим доступним глобальним  продуктом є Global Forest Change, 

розроблений Унiверситетом Мерiленду з використанням аналiзу часових рядiв 

зображень Landsat для характеристики глобальної площi лiсу та змiни з 2000 по 

2017 рр. з просторовим розрізненням 30 м. 

Таким чином, основною необхiдною iнформацiєю для оцінки iндикаторiв є 

часовi ряди карт LC/LU для територiї, стосовно якої ведеться дослiдження. Тому 

запропоновано використовувати власний нацiональний продукт з 10- метровою 

класифiкацiєю LC/LU, отриманий за розробленою технологiєю. 
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3.2.2 Оцінювання індикатора SDG 15.3.1 

 

Iндикатор SDG 15.3.1 дозволяє оцінити частку деградованих земель у 

загальній площi країни, що базується на аналiзi наявних даних або розроблених на 

нацiональному рiвнi продуктiв, таких як: класифікація земного покриву, 

продуктивнiсть землi та запаси вуглецю (Табл. 3.1) [24], [25].  Цей iндикатор 

працює за статистичним принципом «One Out, All Out» («один вийшов — усi 

вийшли») щодо оцiнки змiн субiндикаторiв. Данний принцип означає, що ми маємо 

три типи змiн у субiндикаторах, якi зображуються як позитивнi чи покращуючi, 

негативнi чи зменшувальнi та стiйкi чи незмiннi. 

 

Таблиця 3.1 – Опис використаних наборів даних 

Тип датасету Джерело Технічні  

характеристики 

Примітки 

Покрив земельних              

дiлянок 

ESA CCI land cover 

dataset 

Резолюцiя 300 м,         

1992-2015 рр.,                    

22 класи 

22 класи були замiненi на 6           

основних (лiс, пасовища, посiвнi     

угiддя, штучнi, водно-болотнi угiддя, 

голi землi). Базовий перiод                 

2000-2015 рр. (КБО ООН) 

Динамiка    

продуктивностi         

землi 

JRC Productivity 

Dynamic 

роздiльна здатнiсть                  

1 км, 5 класiв 

На основi часових рядiв даних         

SPOT-Vegetation, зiбраних протягом          

1999-2013 рокiв доступнi 5 якiсних 

класiв тенденцiй продуктивностi       

землi (зниження продуктивностi;      

раннi ознаки спаду; стабiльний, але       

стресовий; стабiльний, не стресовий;        

пiдвищення продуктивностi) 

Запаси органiчного 

вуглецю в ґрунтi 

ISRIC’s SoilGrids    

250m 

250 метрiв Значення SOC верхнього шару         

ґрунту (0-30 см) 
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На жаль, цю методику неможливо використати в повному обсязi, оскiльки 

дуже важко отримати карти запасiв вуглецю кожного року на нацiональному рiвнi 

[26]. Найновiша карта запасiв вуглецю 2016 р. вже є застарiлою, а більш сучасні 

геопросторові продукти на даний момент відсутні. 

Якщо один iз субiндикаторiв має негативнi змiни для деякої територiї, то ця 

область має негативну продуктивнiсть. Вiдповiдно до iснуючої методологiї, 

негативними змiнами вважаються такi переходи: 

– зниження рiвня запасiв вуглецю протягом певного перiоду часу; 

– зниження продуктивностi землi або негативнi змiни ґрунтового покриву 

(тобто лiси перетворюються в пасовища, лiси перетворюються в угiддя, 

будь-яка зелена зона стає зоною мiського типу). 

Власне, пiдхiд, реалiзований в Об’єднаному дослідницькому центрі 

Єврокомісії (Joint Research Centre —JRC), дозволяє врахувати загальну зелену 

рослиннiсть та є непридатним для оцiнки продуктивностi посiвних угiдь, оскiльки 

при цьому найбiльш продуктивнi регiони часто можуть бути частково вкритими 

лiсами [28]. Крiм того, грубе просторове розрізнення цього глобального продукту 

створює сумiшi значень пiкселiв вiд поєднання рiзних типiв земного покриву в 

одному пiкселi. Тому потрiбен власний український продукт земного покриву з 

високим просторовим розрізненням для бiльш якiсної оцiнки даного iндикатора, 

який враховуватиме цi нюанси. 

 

 

 



36 

 

 

3.2.3 Оцінювання індикатора  SDG 11.3.1 “Ratio of land consumption rate to 

population growth rate” 

 

Iндикатор SDG 11.3.1 «Спiввiдношення темпiв споживання землi до темпiв 

зростання населення» [30], [31] можна розрахувати за допомогою детальних карт 

земного покриву, побудованих на зображеннях середнього та високого 

просторового розрізнення протягом щонайменше двох рокiв, щоб оцiнити 

спiввiдношення коефiцiєнта споживання землi. При цьому необхiдно також мати 

вiдкритий доступ до статистичних даних про населення мiста. Для оцiнки темпiв 

зростання населення використовується статистика населення мiста, надана 

органами статистики. У випадку, якщо нацiональнi данi недоступнi, можна 

використовувати вiдкритi данi, такi  як глобальний продукт JRC (JRC Global Human 

Settlement) [32]. 

Цей iндикатор можна використовувати в кожнiй країнi свiту, якщо 

користуватись глобальною картою земного покриву низького просторового 

розрізнення. Iнформацiю можна отримати на двох рiвнях: 

1) Перший рiвень – iндикатор на рiвнi мiста, який вимiрює стiйкiсть із точки 

зору мiста та зростання населення. 

2) Другий рiвень — iндикатор на рiвнi країни, який агрегує показники за 

мiстами в межах країни та вказує на територiю мiст i темпи зростання 

населення для цiєї країни. 
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3.2.4 Оцінювання індикатора SDG 2.4.1 “Proportion of agricultural area under 

productive and sustainable agriculture” 

 

Робочий процес розрахунку iндикатора 2.4.1 SDG «Пропорцiя 

сiльськогосподарської площi пiд продуктивним та сталим сiльським 

господарством» [26] включає визначення продуктивностi землi, зокрема над 

посiвними угiддями. Методологiя, запроваджена JRC, враховує загальну зелену 

рослиннiсть i непридатна для оцiнки продуктивностi сiльськогосподарських угiдь, 

оскiльки найбiльш продуктивнi регiони часто покритi лiсами [28]. Крiм того, низьке 

просторове розрізнення цього глобального продукту зумовлює наявність сумiшей 

значень пiкселiв вiд поєднання рiзних типiв земного покриву в одному пiкселi. 

Iндикатор SDG 2.4.1 може бути розрахований з використанням тiєї ж 

методологiї, що i для розрахунку iндикатора 15.3.1. Цей показник являє собою 

частку сiльськогосподарської площi, яка має позитивне значення тенденцiї 

продуктивностi до загальної сiльськогосподарської площi за таким же правилом 

«Один вийшов — усi вийшли». Для цього iндикатора використовуються тi самi 

субiндикатори, що й для iндикатора 15.3.1, але територiєю інтересу є не вся площа 

країни, а сiльськогосподарськi угiддя (посiвнi угiддя), згрупованi за допомогою 

карти земного покриву. Також у цьому випадку використання супутникових 

зображень високого просторового рорізнення є особливо важливим, оскiльки 

змiшанi пiкселi суттєво впливають на величину змiн субiндикатора. 
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Висновки до роздiлу 3 

 

З метою пошуку кращого пiдходу до побудови LC/LU карт та оцiнки 

iндикаторiв SGD для України було запропонувано кiлька нових пiдходiв, таких як: 

автоматизацiя робочого процесу класифiкацiї культур з використанням хмарних 

технологiй та AWS зокрема; використання ансамблю нейронних мереж; 

використання часових рядiв спутникових даних; використання субiндикаторiв для 

оцiнки iндикатора. 

Тим не менше, потрiбне вдосконалення або пошук нових пiдходiв для оцiнки 

iндикатора 15.3.1 через проблеми з доступом або наявнiстю актуальних вуглецевих 

карт. 
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РОЗДІЛ 4 РЕЗУЛЬТАТИ РОЗВ’ЯЗАНИХ ПРИКЛАДНИХ ЗАДАЧ 

 

Для того, щоб чiтко розумiти якiсть наявних методiв та пiдходiв i 

використовувати їх в подальшому для аналiзу земельного покриву та оцiнки 

iндикаторiв SDG, необхiдно мати уявлення про точнiсть тих чи iнших методiв та 

значеннь iндикаторiв. 

 

4.1 Результати побудови карт класифікації 

 

Як вже зазначалося, основною передумовою оцiнки майже всiх iндикаторiв 

SDG є карта класифікації. Тому дуже важливо оцiнити точнiсть класифiкацiї. З 

використанням розробленого пiдходу для основних сiльськогосподарських культур 

України у 2021 роцi (Рис. 4.1) загальна точнiсть класифiкацiї земельного покриву 

була вище 94%. 

Матрицi похибок для класiв було побудувано на основi незалежних тестових 

даних для карти, що була отримана за допомогою методу Random Forest в Google 

Earth Engine та з використанням нейронних мереж у середовищi Amazon Web 

Services.  
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Рисунок 4.1 – Класифiкацiйна карта для Українi, 2021 рiк 

 

Вищезгадані матриці похибок представлено на Рис. 4.2 та Рис. 4.3. За 

допомогою методу Random Forest загальна точнiсть моделi склала 94,8%, а загальна 

точнiсть моделi, побудованої шляхом використання нейромережевої моделі, 

досягла 96,7% [24], що є дуже хорошим результатом. 
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Рисунок 4.2 – Матриця похибок для основних класiв, отриманих на тестовому 

наборi даних на мiсцi для методу Random Forest 

 

 

Рисунок 4.3 – Матриця похибок для основних класiв, побудованих на 

тестовому наборi даних для методу на основі нейронних мереж. 

 

Обидвi карти класифікації порiвнювалися з офiцiйною статистикою, 

отриманою вiд Державної служби статистики України для рiзних культур. 

Наприклад, для Київської областi України загальна точнiсть карти класифiкацiї 

покращена бiльш нiж на 10% порiвняно з набором даних ESA Climate Change 

Initiative Land Cover. 
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Розглянемо бiльш детально коефiцiєнт каппа, який показує, наскiльки данi, 

зiбранi пiд час наземних дослiджень, є правильними представленнями вимiряних 

змiнних. Для набору даних ESA Climate Change Initiative Land Cover цей коефiцiєнт 

становить 0,75, тодi як коефiцiєнт каппа для карти, побудованої українською 

групою експертiв, становить 0,9. 

Порiвняння ґрунтового покриву ESA CCI iз ґрунтовим покривом Київської 

областi на основi пiдходу з використанням нейронних мереж показано на Рис. 4.4. 

Як можна побачити, наведені в цiлому вiдрiзняються лише iнтенсивнiстю 

параметра «Grassland», що вiдповiдає пасовищам. Тобто, у дослiдженнi, 

проведеному ESA CCI, було виявлено значне завищення площ 

сiльськогосподарських угiдь.  

 

Рисунок 4.4 – Порiвняння ґрунтового покриву ESA CCI (лiворуч) iз 

земельним покривом (праворуч) над Київською областю 
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Результати класифiкацiї для Київської областi, що були отриманi в Google 

Cloud Platform, представлені на Рис. 4.5. 

 

 

Рисунок 4.5 – Результати класифiкацiї для Київської областi в Google Cloud 

Platform 

 

Варто також вiдзначити, яка саме вiдмiннiсть у точностi спостерiгалась в 

залежностi вiд використовуваних методiв та платфрм для розрахункiв та побудови 

карт класифiкацiї. Загальна точнiсть такої карти, отриманої шляхом використання 

нейромережевої моделі та Google Cloud Platform, становить 95%, що на 2% вище, 

нiж точнiсть карти класифiкацiї, яка побудована з використанням Random Forest та 

GEE. Детальнiше для кожного класу культур цi значення можна переглянути в 
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Табл. 4.1. Вiдмiнностi мiж такими картами особливо помiтнi на мiноритарних 

(малочисельних) посiвах, для яких використання Random Forest дає значно гiршi 

результати. 

 

Таблиця 4.1 – Порiвняння точностi алгоритмiв NN i RF в Google Cloud 

Platform i Google Earth Engine 

 

 

У майбутньому доцiльно використовувати Google Cloud buckets iз 

супутниковими даними та створювати карти LC/LU для всiєї територiї України 

методами глибокого навчання. Таким чином, згодом карта ґрунтового покриву 

зможе вирiшити проблеми прозорого землекористування, реалiзацiї аграрної 

полiтики та сталого розвитку суспiльства в Українi. 
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4.2 Результати оцiнки iндикаторiв SDG 

 

Використовуючи карти земного покриву за 2016 та 2019 роки з просторовим 

розрізненням 10 м, було обчислено змiну забудови для мiст України та з допомогою 

продукту NASA Gridded Population of the World отримано iндикатор SDG 11.3.1 у 

масштабi мiста та країни (Рис. 4.6). Щоб провести розрахунок цього iндикатора для 

України, було створено Functional Urban Area layer, сумiсний iз продуктами 

Copernicus Urban Atlas [35]. 

 

 

Рисунок 4.6 – Iндикатор SDG 11.3.1 «Ratio of land consumption rate to 

population growth rate» для території України 

 

Iндикатор SDG 15.1.1 за 2019–2021 рр. для окремих регiонiв та України в 

цiлому оцiнено за допомогою карти земного покриву (Рис. 4.7). Отриманi 



46 

 

 

результати пiдтверджуються наявною iнформацiєю за даними Державної служби 

статистики України. Середнє вiдхилення розрахункових значень вiд статистичних 

показникiв склало близько 5%. 

 

 

Рисунок 4.7 – Iндикатор SDG 15.1.1 «Forest area as proportion of total land 

area» для території України 

 

I, нарештi, як іще один цiнний продукт, який базується на класифiкацiйних 

картах, створено попередню карту деградацiї земель для всiєї України з 

просторовим розрізненням 30 м. Для цього використано аналiз трендiв iндексiв 

рослинностi супутникових даних Landsat-8 та Sentinel-2. Цей продукт є основою 

для розрахунку iндикаторiв SDG 2.4.1 та 15.3.1, що в процесi його створення є 

найбiльш трудомiстким завданням (Рис. 4.8). 
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Рисунок 4.8 – Карта продуктивностi землi для території України 

 

Висновки до розділу 4 

Таким чином, у питаннi створення LC/LU карт глобальнi продукти програють 

у точностi нацiональним. При цьому кращi результати було отримано на платформi 

Google Cloud з використанням нейромережевих моделей. Також було отримано 

оцiнку iндикаторів SDG 11.3.1 (використовуючи Functional Urban Area layer), 15.1.1 

(на основі карти класифікації земного покриву), 15.3.1 та 2.4.1 (базуються на картах 

деградацiї землi). 
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ВИСНОВКИ 

 

При виконанні дослiджень було проаналiзовано інтелектуальні моделі, які на 

даний момент використовуються для розв’язання прикладних задач класифікації 

земного покриву та оцінки індикаторів цілей сталого розвитку, а також хмарнi 

технологiї, що використовуються для класифiкацiї земельного покриву та 

оцiнювання iндикаторiв сталого розвитку SDG в Українi. Здійснено аналіз 

iснуючих дослiдницьких праць на дану тематику. Враховуючи, що для створення 

LC/LU карт здебiльшого необхiднi супутниковi данi та наземні данi за вегетацiйний 

перiод, хмарнi технологiї є потужним засобом, що значно полегшує роботу з 

подiбними обсягами iнформацiї. Українськi експерти мають доступ до ряду 

iнструменiв, призначених для обробки великих даних, що були наданi в межах 

спiльних пiлотних проектiв комiтету GEO та ключових гравцiв ринку, зокрема 

компанiй Google i Amazon, а саме Amazon Web Services та Google Earth Engine. 

Усi геопросторовi продукти для оцiнки iндикаторiв SDG базуються на рядi 

основних геопросторових продуктiв, а саме на картах класифікації за рiзнi роки 

[35], DEM [36], векторних даних з OpenStreetData. Окрiм супутникових даних, якi 

доступнi в хмарних iнфраструктурах i готовi до використання, сформовано також і 

наземні данi, які використовувались для формування навчальних та тестових 

вибiрок роботи з іниелектуальними моделями [37]. Для карти класифiкацiї загальна 

точнiсть становила близько 95%, тодi як для всiх класiв точнiсть становила вiд 75% 

до 98%. На основi отриманих результатiв в подальшому можна генерувати 

геопросторовi продукти на рiвнi країни, якi є бiльш точними, нiж на основi 

глобальних або регiональних даних iз низьким просторовим розрізненням. 

Зокрема, на основі нацiональних карт можна створювати рiзнi геопросторові 
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продукти для оцiнки iндикаторiв SDG, карти деградацiї [38], карти продуктивностi 

[39], продукти оцiнки якостi повiтря [40] та вирiшувати iншi важливi прикладнi 

завдачі. Також, використовуючи розробленi карти [41], можна побудувати 

додатковi продукти, наприклад, для оцiнки рiвнiв деградацiї земель iз просторовим 

розрізненням 10 м [42]. 

Враховуючи, що для отримання геопросторових  продуктiв пропонується 

використовувати данi з просторовим розрізненям 10 м, питання оптимiзацiї часових 

рядiв та підвищення ефективності їх обробки варто також дослiджувати в 

майбутньому.  
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