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Представлены результаты исследования по разработке и оценке точности предиктивных мо-

делей урожайности яровой пшеницы на основе использования данных дистанционного зон-
дирования Земли и методов машинного обучения. В работе использованы данные урожайно-
сти яровой пшеницы сорта Новосибирская  31, полученные в полевом опыте в центральной 
лесостепи Новосибирской области в 2019–2022  гг. При создании моделей учитывались как 
качественные предикторы (уровень интенсификации агротехнологий), так и количественные 
(атмосферные осадки в критические фазы развития растений пшеницы и показатели вегета-
ционных индексов, характеризующих состояние посевов). Использование различных методов 
интеллектуального анализа данных, а также сочетание параметрических и непараметрических 
подходов в исследовании обеспечили достаточно высокую точность прогнозирования урожай-
ности яровой пшеницы. Для прогнозирования урожайности яровой пшеницы использовали 
методы, включающие линейную регрессию, нелинейную модель на основе регрессионного 
сплайна (Regression Splines), дерево решений (CART), случайный лес (Random Forest), адаптив-
ный бустинг (AdaBoost) и градиентный бустинг (Gradient Boosting). Установлено, что модели 
на основе алгоритмов случайный лес, градиентный и адаптивный бустинги характеризовались 
наиболее высокими прогностическими возможностями урожайности культуры в зависимости 
от складывающихся условий вегетации и управляющего воздействия (R2 = 0,74–0,80). Разра-
ботка предиктивных моделей урожайности с использованием дистанционного зондирования 
Земли и машинного обучения представляют определенную научную новизну и практическую 
значимость для эффективного управления продуктивностью посевов в изменяющихся почвен-
но-климатических и хозяйственных условиях. Прогнозное моделирование сталкивается с мно-
гоуровневой неопределенностью окружающей среды и высокой вариативностью результиру-
ющих показателей на конкретном земельном участке. В связи с этим многоуровневый подход 
может представлять перспективное решение для эффективного прогнозирования урожайности 
яровой пшеницы.
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The results of research on the development and assessment of the accuracy of predictive models of 

spring wheat yield based on the use of remote sensing data and machine learning methods are present-
ed. Yield data of spring wheat variety Novosibirskaya 31 obtained in a field experiment in the central 
forest-steppe of the Novosibirsk region in 2019–2022 were used in this work. Both qualitative predic-
tors (the level of agrotechnologies intensification) and quantitative predictors (atmospheric precipita-
tion in critical phases of wheat plant development and indicators of vegetation indices characterizing 
the condition of crops) were taken into account when creating the models. The use of various methods 
of intellectual data analysis, as well as the combination of parametric and non-parametric approaches 
in the study provided a sufficiently high accuracy of spring wheat yield forecasting. The methods used 
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to predict spring wheat yield included linear regression, nonlinear Regression Splines based model, 
decision tree (CART), Random Forest, Adaptive Boosting (AdaBoost) and Gradient boosting. It was 
found that the models based on random forest, gradient and adaptive boosting algorithms were char-
acterized by the highest predictive capabilities of crop yield depending on the emerging conditions of 
vegetation and controlling influence (R2 = 0.74–0.80). The development of predictive yield models 
using remote sensing and machine learning represent a certain scientific novelty and practical signif-
icance for effective management of crop productivity in changing soil-climatic and economic condi-
tions. Predictive modeling is faced with multilevel environmental uncertainty and high variability of 
the resulting indicators on a particular land plot. In this regard, the multilevel approach may represent 
a promising solution for effective forecasting of spring wheat yield.

Keywords: vegetation indices, remote sensing, machine learning, spring wheat yield, level of in-
tensification
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ВВЕДЕНИЕ

Урожайность сельскохозяйственных куль-
тур является одним из наиболее важных по-
казателей сельскохозяйственного производ-
ства. Прогнозирование урожайности позво-
ляет оптимизировать процессы возделывания 
сельскохозяйственных культур и принимать 
обоснованные решения при планировании 
агротехнологий, применяемых в земледелии. 
В настоящее время для пространственной 
оценки состояния растительности активно 
применяют дистанционное зондирование 
Земли. Использование спектров электромаг-
нитного излучения в видимой и инфракрас-
ной областях успешно применяется для мо-
ниторинга растительного покрова, влажно-
сти почвы, недостатка азота и урожайности 
культур [1, 2].

В частности, для оценки состояния посе-
вов сельскохозяйственных культур широко 
используются вегетационные индексы, та-
кие как нормализованный разностный ве-

гетационный индекс (Normalized Difference 
Vegetation Index – NDVI) и нормализованный 
разностный индекс влажности (Normalized 
Difference Moisture Index – NDMI)1,  2  [3–7]. 
NDVI представляет собой комбинацию ко-
эффициента отражения в видимой и ближней 
инфракрасной областях (VIS-NIR), связан-
ного с поглощением специфического сол-
нечного излучения во время фотосинтеза. 
Главным фактором, определяющим его вели-
чину, является тип подстилающей поверхно-
сти, а изменения индекса позволяют судить 
о влиянии неблагоприятных погодных усло-
вий, повреждении растений вредителями и 
болезнями или недостаточном обеспечении 
питанием [8]. Измерение NDVI имеет реша-
ющее значение для мониторинга и управле-
ния продуктивностью посевов, так как из-
менение данного показателя тесно связано с 
процессом роста растений, их урожайностью 
и позволяет оценить размеры областей с ано-
мальным развитием культур. Важная особен-
ность NDVI заключается в том, что измене-

1Сахарова Е.Ю., Сладких Л.А., Кулик Е.Н. Спутниковый мониторинг состояния посевов зерновых культур с использова-
нием индекса вегетации // Интерэкспо ГЕО-Сибирь. 2015. Т. 4. № 1. С. 47–52.

2Тельнова Н.О. Выявление и картографирование многолетних трендов NDVI для оценки вклада изменений климата в 
динамику биологической продуктивности агроэкосистем лесостепной и степной зон Северной Евразии // Современные 
проблемы дистанционного зондирования Земли из космоса. 2017. Т. 14. № 6. С. 97–107. DOI: 10.21046/2070-7401-2017-14-
6-97-107.
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ния значений индекса становятся более за-
метными в засушливых условиях вегетации 
из-за тесной связи с влагообеспеченностью 
посевов3  [9,  10]. В дополнение к NDVI для 
более точной оценки общей влагообеспечен-
ности посевов используется NDMI. Этот ин-
декс представляет собой показатель, который 
дает возможность оценить степень водного 
стресса растительности4, 5.

Недостатком вегетационных индексов яв-
ляется то, что они предоставляют косвенную 
информацию о фактической урожайности 
культур. Для повышения точности прогнози-
рования урожайности сельскохозяйственных 
культур необходимо использовать не только 
вегетационные индексы, но и дополнитель-
ную информацию об окружающей среде и 
управляющих воздействиях. В этом случае 
целесообразно при формировании предиктив-
ных моделей урожайности культур использо-
вать возможности машинного обучения, од-
ного из разделов искусственного интеллекта. 
Среди наиболее известных и применяемых 
алгоритмов машинного обучения можно на-
звать нейронные сети (NN), случайный лес 
(RF), метод опорных векторов (SVM) и экс-
тремальный градиентный бустинг (XGB). 
Эти модели используют метеорологические 
данные, методы управления и вегетационные 
индексы [11–13]. В  целом сравнительный 
анализ предиктивных моделей урожайности 
яровой пшеницы с использованием вегета-
ционных индексов и машинного обучения 
может быть полезным для определения наи-
более эффективного подхода к обоснованию 
оптимальных управляющих воздействий.

Цель исследований – разработка моделей 
прогнозирования урожайности яровой пше-
ницы на основе использования данных поле-
вых опытов, дистанционного зондирования 
Земли и применения методов машинного обу- 
чения.

МАТЕРИАЛ И МЕТОДЫ

Для построения моделей машинного обу- 
чения использовали данные урожайности 
яровой пшеницы сорта Новосибирская  31, 
полученные в 2019–2022  гг. в полевом ста-
ционарном опыте СФНЦА РАН. Опыт распо-
ложен в ОС «Элитная» СФНЦА РАН в цен-
тральной лесостепи Новосибирской области 
(54°55′27.45″ с. ш., 82°57′14.05″ в. д.). Почва 
опытного участка – чернозем выщелоченный 
среднесуглинистый, среднегумусный. Опыт 
представлял собой бессменный посев яро-
вой пшеницы, возделываемой на двух уров-
нях интенсификации, которые можно услов-
но охарактеризовать как малоинтенсивный 
(ежегодное внесение стартовой дозы N30) и 
интенсивный (внесение N60 на планируемую 
урожайность). В опыте использовали ком-
плекс средств защиты растений от сорняков, 
вредителей и болезней (гербициды, фунги-
циды и инсектициды). Основная обработка 
почвы проводилась стойками СибИМЭ на 
глубину 25–27 см. 

Данные дистанционного зондирования 
посевов яровой пшеницы, находящиеся в 
открытом доступе, получены с использова-
нием sentinel-hub (https://www.sentinel-hub.
com) со спутника Sentinel-2 с высоким про-
странственным разрешением (10 м). Много-
зональные космические снимки состоят из 
13 спектральных каналов с разрешением 10, 
30 и 60 м. Для анализа использовали сним-
ки, полученные в годы наблюдений за июнь 
и июль, со следующими спектральными диа-
пазонами: красный – 650,0–680,0 нм, инфра-
красный – 784,5–899,5 нм и коротковолновый 
инфракрасный – 1564,5–1654,5 нм. Обработ-
ку полученных материалов (36 безоблачных 
изображений) проводили с помощью QGIS 
с открытой архитектурой (https://qgis.org/
ru/site/). Для отображения состояния расти-

3De Keersmaecker W., Lhermitte S., Hill M.J., Tits L., Coppin P.,  Somers B. Assessment of regional vegetation response to cli-
mate anomalies: A case study for Australia using GIMMS NDVI time series between 1982 and 2006 // Remote Sensing. 2017. Vol. 9. 
N 1. Р. 34. DOI: 10.3390/rs9010034.

4Wang S., Baig M.H.A., Zhang L., Jiang H., Ji Y., Zhao H., Tian J. A simple enhanced water index (EWI) for percent surface 
water estimation Landsat data // IEEE Journal of Selected Topics in Applied Earth Observations and Remote Sensing. 2015. Vol. 8. 
P. 90–97. DOI: 10.1109/JSTARS.2014.2387196.

5McCall D.S., Zhang X., Sullivan D.G., Askew S.D., Ervin E.H. Enhanced soil moisture assessment using narrowband reflectance 
vegetation indices in creeping bentgrass // Crop Science. 2017. Vol. 57. N S1. P. 161–168. DOI: 10.2135/cropsci2016.06.0471.
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тельности и влажности растений в посевах 
использовали нормализованный разностный 
индекс растительности (NDVI) и нормали-
зованный разностный индекс влажности 
(NDMI). 

NDVI – это относительная величина, пред-
ставляющая собой отношение разности спек-
тральных отражающих способностей земной 
поверхности в ближнем инфракрасном (NIR) 
и красном (Red) диапазонах к их сумме: 

NDVI = NIR – Red
NIR + Red

.

NDVI является показателем радиацион-
ного типа теплообмена, однако благодаря 
высокой корреляции с количеством зеленой 
фитомассы он используется как показатель 
состояния растительного покрова. В то же 
время он является показателем общего коли-
чества и состояния фитомассы агроценоза, а 
не урожайности сельскохозяйственных куль-
тур. Исследования показывают, что большая 
фитомасса не всегда соответствует высокой 
урожайности. 

NDMI показывает уровень содержания 
влаги в растениях и определяется как от-
ношение между разностью и суммой пре-
ломленных излучений в области ближнего 
ИК-диапазона (NIR)  и коротковолнового 
инфракрасного диапазона (SWIR). Он явля-
ется надежным индикатором уровня водного 
стресса сельскохозяйственных культур и вы-
числяется по формуле

NDМI = NIR – SWIR
NIR + SWIR

.

Значение показателя содержания влаги 
в листьях растений является ключевым ин-
дикатором для оценки уровня увлажнения. 
Интерпретация абсолютного значения NDMI 
позволяет идентифицировать сельскохозяй-
ственные культуры с водным стрессом. Од-
ним из факторов, значительно влияющих на 
точность определения содержания влаги в 
растениях, является наличие отклонений, 
вызванных внутренней структурой листа и 
содержанием сухого вещества. Однако ком-
бинация NIR и SWIR позволяет устранить 
эти отклонения и повысить точность опре-

деления влажности [14]. Количество влаги, 
находящейся во внутренней структуре листа, 
играет ключевую роль при контроле спек-
тральной отражательной способности об-
разца. Поэтому был использован NDMI для 
оценки уровня влажности листьев в посевах 
пшеницы. Значения приведенных индексов 
варьируют в диапазоне от −1 до 1.

Для учета атмосферного увлажнения ис-
пользовали данные метеорологических на-
блюдений АМС «Огурцово», расположен-
ной на расстоянии 1 км от опытного участка 
(http://www.pogodaiklimat.ru/monitor.php). 
Условия увлажнения лет наблюдений учиты-
вали по трем временным периодам, соответ-
ствующим фазам развития яровой пшеницы: 
1-й период – всходы  –  кущение (III  декада 
мая – II  декада июня), 2-й период – куще-
ние – стеблевание (III декада июня – I декада 
июля) и 3-й период – стеблевание – цветение 
(II и III декада июля). Атмосферное увлажне-
ние по этим периодам в годы исследований 
различалось. Так, в 2019 и 2020  гг. наблю-
дался высокий уровень увлажнения (осадков 
выпало больше среднемноголетнего количе-
ства) во все периоды. В 2021 и 2022  гг. за-
сушливым был 1-й период, относительно ув-
лажненным – 2-й, засушливым – 3-й период 
вегетации культуры (см. табл. 1).

Выбор методов статистического анализа 
данных был обусловлен сравнительно не-
большим объемом выборки, несоответстви-
ем данных закону нормального распределе-
ния и наличием как качественных, так и ко-
личественных факторов. Для подтверждения 
предположения о наличии связи урожайно-
сти яровой пшеницы с атмосферным увлаж-
нением, вегетационными индексами и фо-
ном интенсификации и определения степени 
отклонения распределения вероятностей от 
нормального провели ряд статистических те-
стов: тесты Шапиро – Уилка, Лиллиефорса и 
Q-Q графики. Для парных сравнений данных 
в вариантах опыта использовали непарамет- 
рический критерий (Манна  –  Уитни). Для 
оценки связи урожайности яровой пшеницы 
с количественными характеристиками при-
меняли ранговый коэффициент корреляции 
Спирмена, дисперсионный анализ (ANOVA) 
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и метод главных компонент (PCA). Уровень 
значимости (p-значение) оценивали на уров-
не 0,05. Для визуализации структуры исход-
ных данных и результатов анализа были по-
строены диаграммы размаха. 

В ходе исследования построена группа 
моделей, включающих линейную регрессию, 
нелинейную модель на основе регрессионно-
го сплайна (Regression Splines), дерево реше-
ний (алгоритм CART), случайного леса (ал-
горитм RF), адаптивного бустинга (алгоритм 
AdaBoost) и градиентного бустинга (алгоритм 
Gradient Boosting). Исходная база данных 
включала 448 наблюдений, которые были раз-
делены на обучающую и тестовую выборки в 
соотношении 80 и 20% соответственно.

Статистические расчеты и графические 
построения выполнены средствами языка 
программирования Python в интерактивном 
блокноте Jupyter, а также средствами языка 
программирования для статистической обра-
ботки данных и работы с графикой R в инте-
грированной среде разработки R-Studio.

РЕЗУЛЬТАТЫ И ОБСУЖДЕНИЕ

Урожайность яровой пшеницы в опытах 
изменялась в зависимости от года исследо-
вания и уровня интенсификации технологий 
возделывания (см. рис. 1). 

В среднем за годы наблюдений урожай-
ность культуры на малоинтенсивном уровне 
составила 2,1 т/га, на интенсивном – 3,2 т/ га. 
Самые низкие и самые высокие значения 
урожайности были зафиксированы в 2019 и 

2020  гг. и составили 1,2  т/га на малоинтен-
сивном уровне и 4,2  т/га – на интенсивном 
соответственно. Наименьшая изменчивость 
урожайности яровой пшеницы наблюдалась 
на малоинтенсивном уровне в 2021 и 2022 гг., 
когда минимальное значение урожайности 
составило 1,4 т/га, а максимальное – 2,6 т/га. 
На интенсивном уровне наименьшая измен-
чивость наблюдалась в 2020 и 2022 гг., когда 
минимальная урожайность зерна состави-
ла 3,0 т/га, а максимальная – 3,7 т/га. Такие 
колебания в урожайности яровой пшеницы 
объясняются природными факторами, пре-
жде всего количественного изменения атмос-
ферного увлажнения. Например, низкая уро-
жайность в 2019 г. обусловлена проявлением 
атмосферной засухи в июне, когда осадки со-
ставляли 47% от среднемноголетнего количе-
ства, и низкими значениями среднесуточной 
температуры воздуха – 15,4 и 16,9 °С. Умень-
шение урожайности в 2021 г. вне зависимо-
сти от уровня интенсификации, возможно, 
было обусловлено условиями атмосферного 
увлажнения ранневесеннего периода. 

Среднее значение вегетационных индек-
сов за годы исследований в июне изменя-
лось в период вегетации от 0,4 единицы (ед.) 
NDVI и 0,1 ед. NDMI. В июле значения NDVI 
увеличивались во все годы исследований из-
за накопления биомассы и составляли 0,7 ед. 
Значения NDMI в годы исследований варьи-
ровали от 0,2 до 0,6 ед., что обусловлено из-
менениями в содержании влаги в растениях.

Табл.  1 .  Условия атмосферного увлажнения по периодам вегетации яровой пшеницы, мм
Table 1.  Conditions of atmospheric moistening by periods of spring wheat vegetation, mm

Год
Период вегетации яровой пшеницы Сумма осадков  

(III декада мая – июль)1-й 2-й 3-й

2019 63 36 66 165
2020 55 32 54 141
2021 32 66 4 102
2022 39 49 21 109

Среднемноголетнее количество 47 36 46 129

Примечание.  Здесь и в табл. 2. 1-й период – сумма осадков за III декаду мая и I–II декады июня; 2-й период – сумма 
осадков за III декаду июня и I декаду июля; 3-й период – сумма осадков за II и III декады июля.
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Для создания моделей прогнозирования 
урожайности культуры необходимо учиты-
вать различные факторы, которые оказывают 
наибольшее влияние на точность моделей. 
Определение этих факторов и выбор наи-
более информативных предикторов являет-
ся ключевым шагом в увеличении точности 
прогнозных моделей. Для этих целей приме-
няется несколько методов. Например, метод 
ANOVA (анализ дисперсии), используемый 
для предварительной обработки данных, по-
зволяет определить статистическую значи-
мость различий между группами факторов. 
Однако помимо ANOVA существуют и дру-
гие методы, которые могут быть использова-
ны для предварительной обработки данных. 
Например, метод главных компонент (PCA) 
позволяет снизить размерность исходного 
набора данных путем создания новых пере-
менных, которые являются линейными ком-
бинациями исходных переменных6. Такой 
подход позволяет сохранить максимальное 

количество информации и в то же время со-
кратить ее объем, упростив анализ и обработ-
ку исходных данных. 

Для определения наиболее значимых фак-
торов, влияющих на урожайность культуры в 
анализируемых условиях, и включения их для 
формирования моделей урожайности яровой 
пшеницы были использованы различные ме-
тоды. Результаты предварительной обработки 
выборки данных приведены в табл. 2. 

Существенный вклад, определяющий зна-
чимость воздействующих факторов на уро-
жайность культуры, вносил уровень интен-
сификации технологий возделывания. При 
увеличении уровня интенсификации, в том 
числе за счет повышенных доз минеральных 
удобрений, установлено некоторое нивелиро-
вание влияния условий вегетации. В том чис-
ле уменьшилась до определенных пределов 
значимость фактора атмосферного увлажне-
ния при интенсивном уровне агротехнологии. 
Так, при анализе полевых данных урожайно-

6Ahmad S., Pasha I., Saeed M., Shahid M. Principal component analysis and correlation studies of spring wheats in relation to cookie 
making quality // International Journal of Food Properties. 2017. Vol. 20. N 10. P. 2299–2313. DOI: 10.1080/10942912.2016.1236273.

Рис. 1. Диаграмма размахов значений урожайности яровой пшеницы
На рисунке центральная линия показывает значение медианы, границы прямоугольника соответствуют зна-
чениям нижней и верхней квартилям (25 и 75 процентилям), ширина прямоугольника – размер выборочной 
совокупности, высота прямоугольника – интерквартильный размах (ИКР), длина верхних (нижних) «усов» 
диаграммы показывают границы распространения наибольшего (наименьшего) значения, находящегося в 
пределах 1,5 × ИКР.
Fig. 1. Box-plot of spring wheat yield values
In the figure, the center line shows the median value, the borders of the rectangle correspond to the values of the low-
er and upper quartiles (25th and 75th percentiles), the width of the rectangle is the size of the total sample, the height 
of the rectangle is the interquartile range (IQR), the length of the upper (lower) "whiskers" of the diagram show the 
boundaries of the distribution of the largest (smallest) value, which is within 1.5×IQR.
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сти культуры, полученных на интенсивном 
уровне возделывания, методом ANOVA ни 
один из факторов не показал статистически 
значимого влияния (p-значения > 0,05) на 
урожайность. На малоинтенсивном уровне 
при анализе этим же методом «осадки 2-го 
периода» имели статистически значимую 
связь (p-значение < 0,05). По результатам 
корреляционного анализа установлено, что 
при интенсивном уровне «осадки 1-го и 3-го 
периодов» имели наибольшую корреляцион-
ную связь с урожайностью яровой пшеницы 
(p-значение < 0,05). На малоинтенсивном 
уровне высокая корреляционная связь с уро-
жайностью культуры установлена с «NDMI 
в июле» и «NDVI в июне» (p-значение < 
0,05). Анализ данных методом главных ком-
понент (PCA) с последующим регрессион-
ным анализом выявил статистически значи-
мые компоненты для каждого варианта на-
бора данных по урожайности в зависимости 
от уровня интенсификации агротехнологии. 
На интенсивном уровне возделывания пше-
ницы – это компоненты PC2 и PC5 (p-значе-
ние < 0,05).

Необходимо отметить, что атмосферные 
осадки за наблюдаемые периоды развития 
культуры имели статистически доказанную 
значимость во всех проведенных непараметри-
ческих методах анализа (p-значение  < 0,05). 
Установлено, что индексы NDMI и NDVI, от-
ражающие состояние растительности, явля-
ются важными предикторами урожайности, 
особенно в различные временные периоды. 
Эти индексы позволяют более точно оценить 
состояние посевов и предсказать их буду-
щую продуктивность. Выявленные наибо-
лее значимые и информативные предикторы 
урожайности яровой пшеницы использованы 
для создания моделей машинного обучения.

Для прогнозирования урожайности яро-
вой пшеницы применены модели: линейная 
регрессия, нелинейная регрессия с использо-
ванием сплайнов, дерево решений (CART), 
случайный лес (Random Forest), градиент-
ный бустинг (Gradient Boosting) и адаптив-
ный бустинг (AdaBoost). Линейная регрессия 
(Ridge-регрессия) была оптимизирована пу-
тем перебора коэффициентов регуляризации, 
что позволило контролировать степень пе-
реобучения моделей, учитывая взаимосвязи 
между переменными. Регрессионный сплайн 
был оптимизирован по степени сплайна 
(выбрана 2-я степень), что позволило гибко 
подходить к моделированию сложных нели-
нейных связей в данных. Определение оп-
тимального значения степени выполнено на 
основе метрик, таких как MAE (средняя аб-
солютная ошибка), RMSE (среднеквадрати-
ческая ошибка) и R2 (коэффициент детерми-
нации). Использование дерева принятия ре-
шений (CART) позволило разбить данные на 
различные группы на основе значений пре-
дикторов, определить наиболее важные фак-
торы, влияющие на урожайность пшеницы, 
и осуществить ее прогноз. Случайный лес 
(RF) был использован для создания ансамбля 
деревьев решений, что позволило учесть раз-
личные вариации в данных и получить более 
устойчивые и точные прогнозы. Градиент-
ный бустинг (Gradient Boosting) и адаптив-
ный бустинг (AdaBoost) были использованы 
для создания ансамблей моделей, которые 

Табл.  2 .  Перечень статистически значимых 
предикторов, влияющих на урожайность яровой 
пшеницы
Table 2.  Statistically significant predictors 
affecting spring wheat yields

Метод Выявленные значимые факторы

ANOVA

NDVI (июль): p = 0,0087
Осадки (1-й период): p = 0,0231
Осадки (2-й период): p = 0,0004
Осадки (3-й период): p = 0,0001

Корреляцион-
ный анализ

NDMI (июль): корреляция 0,67
NDVI (июнь): корреляция 0,60
NDVI (июль): корреляция 0,61

Метод главных 
компонент

PC1: Осадки (3-й период), Осадки 
(2-й период), Осадки (1-й период)
PC2: Осадки (2-й период), Осадки 
(1-й период), Осадки (3-й период)
PC3: Осадки (1-й период), Осадки 
(3-й период), NDMI (июнь)
PC4: NDMI (июль), NDVI (июль), 
Осадки (1-й период)
PC5: NDMI (июнь), NDMI (июль), 
NDVI (июнь)
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комбинируют несколько слабых моделей для 
получения наиболее сильного варианта. 

Статистические показатели оценки точно-
сти моделей прогнозирования урожайности 
яровой пшеницы с применением алгоритмов 
машинного обучения представлены в табл. 3.

Ниже представлен график, демонстриру-
ющий как фактические значения урожайно-
сти, так и значения, предсказанные каждой 
из рассмотренных моделей (см. рис. 2).

Анализ результатов моделирования и 
оценки их предиктивной точности показал, 

что алгоритмы случайного леса (RF), гради-
ентного (Gradient Boosting) и адаптивного бу-
стингов (AdaBoost) имели наибольшие пока-
затели точности прогнозов (R2 = 0,74–0,80). 
Наиболее высокий коэффициент детермина-
ции получен путем использования алгоритма 
градиентного бустинга (GB), что свидетель-
ствует об его эффективности в прогнозирова-
нии урожайности культуры в данном иссле-
довании. 

Высокая предиктивная способность ал-
горитма бустинга заключается в том, что 

Табл.  3 .  Статистические показатели точности моделей машинного обучения 
Table 3.  Statistical measures of accuracy of machine learning models

№ Метод Категории 
предикторов

Метрика
MAE (средняя  

абсолютная ошибка)
RMSE (среднеква-

дратическая ошибка)
R2 (коэффициент  
детерминации)

1 Линейная регрессия Количественные 0,54 0,74 0,13
2 Регрессионный сплайн » 0,35 0,51 0,64

3 Дерево решений Количественные 
и качественные 0,33 0,48 0,67

4 Случайный лес То же 0,29 0,44 0,74
5 Градиентный бустинг » 0,29 0,40 0,80
6 Адаптивный бустинг » 0,28 0,42 0,78

Рис. 2. Прогнозные значения урожайности яровой пшеницы и соответствующие значения 
из тестовой выборки
Fig. 2. Predicted values of spring wheat yield and corresponding values from the test sample
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при его использовании каждая следующая 
модель в ансамбле строится с учетом ми-
нимизации ошибки предыдущих моделей. 
Ансамблевый принцип построения моделей 
позволяет значительно повысить точность 
прогнозов в условиях относительно неболь-
шой выборки данных, подверженных высо-
кой вариативности.

Линейная регрессионная модель имела 
наименьшие прогностические характери-
стики, что подчеркивает сложность биоло-
гических систем, отсутствие линейных свя-
зей, многоуровневую вариативность условий 
окружающей среды и управляющих воздей-
ствий, влияющих на урожайность яровой 
пшеницы.

ЗАКЛЮЧЕНИЕ

Прогнозирование урожайности яровой 
пшеницы является одним из важных факто-
ров в сельскохозяйственной деятельности. 
Этот процесс является основой для приня-
тия решений, направленных на оптимизацию 
производства и эффективное распределение 
ресурсов. Для осуществления прогноза уро-
жайности культуры необходимо учитывать 
ряд факторов. Исходя из полученных резуль-
татов, осадки в различные временные пери-
оды, NDMI (июль) и NDVI (июнь и июль) 
являются наиболее важными факторами про-
гнозирования урожайности яровой пшеницы. 

Использование моделей машинного обу-
чения позволяет автоматически обрабатывать 
большие объемы данных и находить скрытые 
закономерности, что выявляет неочевидные 
факторы, влияющие на урожайность яровой 
пшеницы, и улучшает точность прогнозов. 
Установлено, что применение методов ма-
шинного обучения является эффективным 
инструментом прогнозирования урожайно-
сти. Особенно результативными оказались 
ансамблевые модели на основе алгоритмов 
случайного леса, градиентного и адаптив-
ного бустингов, которые обладали наиболее 
высокими прогностическими способностями 
(R2 = 0,74–0,80).

Реализация ансамблевого подхода (ком-
плекса предиктивных моделей) с использо-

ванием вегетационных индексов позволила 
значительно повысить точность прогнозиро-
вания возможной продуктивности посевов. 
Данный подход является перспективным для 
решения задач прогнозирования урожайно-
сти яровой пшеницы с учетом многоуровне-
вой неопределенности окружающей среды и 
высокой вариативности результирующих по-
казателей на конкретном земельном участке.
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