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Описан подход к прогнозированию урожайности сельскохозяйственных культур
с использованием данных дистанционного зондирования Земли. В качестве основ-
ного параметра прогностической регрессионной модели использовались значения
вегетационного индекса NDVI. В статье приведена оценка возможности раннего
прогнозирования до достижения индексом NDVI максимальных значений с приме-
нением гауссианы в качестве аппроксимирующей функции, соответствующей еже-
недельным композитам NDVI. Для пахотных земель Тамбовского р-на Амурской
области рассчитана ошибка определения максимума NDVI в зависимости от ка-
лендарной недели прогнозирования. Построенная модель использована для пред-
варительной оценки урожайности сои в регионе в 2018 г.
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Введение

Технологии дистанционного зондирования Земли активно применяются в сельском хо-
зяйстве, в том числе и для прогнозирования урожайности сельскохозяйственных куль-
тур [1]. В качестве основного показателя для построения прогнозной модели исполь-
зуется вегетационный индекс NDVI, имеющий высокую корреляцию с урожайностью
сельхозкультур [2]. В регрессионную модель чаще всего включаются максимальное
значение динамического ряда NDVI и интегрированные показатели, характеризующие
климатические условия территории [3, 4]. Однако применение в модели фактического
максимума NDVI снижает возможность раннего прогнозирования и, соответственно,
практическую значимость прогноза для сельского хозяйства. Связано это не только
с тем, что максимальное значение NDVI в большинстве регионов РФ достигается не
ранее середины лета, но и с вариативностью даты прохождения максимума в преде-
лах нескольких недель в разные годы [5]. Таким образом, проблема моделирования
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динамики вегетационного индекса для разных культур, оценка определения времени
достижения максимума и раннее прогнозирование максимума являются актуальными
задачами [6].

В качестве другого аспекта проблемы прогнозирования урожайности сельскохозяй-
ственных культур можно выделить необходимость поиска оптимальной регрессионной
модели, где в качестве одной или нескольких независимых переменных выступают ве-
гетационный индекс и интегральные показатели, характеризующие метеорологические
и климатические особенности региона. В качестве критерия выбора модели рассматри-
ваются точность модели и средняя абсолютная ошибка прогноза по смоделированным
данным. Немаловажным фактором, непосредственно влияющим на повышение точно-
сти модели, является необходимость предварительной обработки данных по посевным
площадям и валовому сбору сельхозкультур.

В целом разработка методологического подхода к прогнозированию урожайности
сельхозкультур на региональном уровне должна заключаться в поэтапном решении обо-
значенных выше задач в процессе поиска оптимальной модели, а также тестировании
разработанной модели на примере конкретного региона или муниципалитета.

1. Объекты и методы исследования

Построение и оценка точности прогнозной модели осуществлялись на примере Тамбов-
ского района Амурской области, являющегося одним из основных сельскохозяйствен-
ных районов юга Дальнего Востока и при этом лидирующей территорией по производ-
ству сои в РФ. Рассматривались семидневные (еженедельные) значения индекса NDVI
(безоблачные композиты MODIS) за календарный год, вычисленные по маске пахотных
земель. В исследовании использовались результаты обработки спутниковых данных,
полученные посредством информационной системы Вега-Science [7], нормализованные
значения NDVI за календарную неделю рассчитывались как средние значения за 5 лет
наблюдений. Всего было сформировано 10 динамических рядов нормализованных ин-
дексов, соответствующих 2009–2018 гг. Максимальное значение NDVI достигалось в пе-
риод 29–32-й календарной недели, что соответствует концу июля — началу августа.
Определение максимума NDVI при раннем прогнозировании урожайности осуществля-
лось путем поиска параметров аппроксимирующей нелинейной функции, соответству-
ющей распределению нормализованных значений NDVI предыдущих лет. Расчеты вы-
полнены в среде программирования Python с использованием дополнительных научных
пакетов [8, 9].

Данные по урожайности сои в период с 2007 по 2018 г. в Тамбовском районе Амур-
ской области получены с применением базы данных показателей муниципальных об-
разований Росстата. Для расчетов урожайности использовались ежегодные значения
валового сбора сои и убранных посевных площадей культуры. В случае неоднород-
ности динамических рядов предварительно осуществлялась фильтрация исходных дан-
ных статистическими методами.

2. Результаты исследования

Проведенный анализ динамических рядов индекса NDVI по маске пахотных земель
показал, что изменение значений показателя в течение года соответствует нормальному
распределению, и, соответственно, для аппроксимации рядов может быть использована
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функция Гаусса

𝐹 (𝑖) = NDVImax exp
−(𝑖− 𝑏)2

2𝑐2
, (1)

где 𝑖 — номер недели, а 𝑏 и 𝑐 — неизвестные параметры гауссианы. Решение такой
задачи обычно проводится нелинейным методом наименьших квадратов, в частности,
в последнее время для решения подобных задач применяется алгоритм Левенберга—
Маквардта [10].

На рис. 1 представлены фактические и смоделированные значения NDVI пахотных
земель тестового региона в период 2016–2018 гг. По результатам выполнения алгоритма
Левенберга—Марквардта:

в 2016 г. 𝑏 = 31.01 ± 0.11, 𝑐 = 8.07 ± 0.10,
в 2017 г. 𝑏 = 30.92 ± 0.13, 𝑐 = 8.04 ± 0.12,
в 2018 г. 𝑏 = 31.02 ± 0.11, 𝑐 = 8.06 ± 0.10.
Как видно из рис. 1, форма кривой, построенной по фактическим данным, вполне

соответствует графику аппроксимирующей функции. Для прогнозирования максимума
NDVI использовались два способа: по фактическому значению NDVI𝑖, где 𝑖 соответству-
ет номеру календарной недели, и по сглаженному значению, когда NDVI𝑖 вычисляется
как среднее значение вегетационных индексов (𝑖, 𝑖 − 1, . . . , 𝑖 − 3) календарных недель.
Максимальное значение NDVI определялось по формуле, вытекающей из (1):

NDVImax =
NDVI𝑖

exp
− (𝑖− 𝑏)2

2𝑐2

. (2)

Как следует из рис. 2, прогнозирование максимума NDVI имеет смысл, начиная
с 19–20-х календарных недель, что соответствует середине мая, при этом при раннем
прогнозировании целесообразнее подход с использованием в (2) значения NDVI послед-
ней недели наблюдения. Начиная с 26-й календарной недели ошибка сглаженного про-
гноза в 2016–2018 гг. не превышала 5%.

Для дальнейшей оценки возможностей метода была рассчитана средняя абсолютная
ошибка прогнозирования (в процентах), а также ∆𝑥 максимума NDVI по маске пахот-
ных земель в разные недели наблюдения в 2009–2018 гг. (см. таблицу). Как видно,
для более точного определения максимума с 22-й недели целесообразно использовать
сглаженное значение показателя NDVI. Средняя абсолютная ошибка прогнозирования

Рис. 1. Фактические (кривая) и аппроксимированные функцией Гаусса значения (точки) еже-
недельных композитов индекса NDVI (19–45-е недели календарного года) для пахотных земель
Тамбовского р-на Амурской области в период 2016–2018 гг.
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Рис. 2. Отклонение еженедельного прогнозируемого максимального значения NDVI от факти-
ческого максимума, % (2016–1018 гг., Тамбовский р-н Амурской области)
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Средняя абсолютная ошибка прогнозирования максимума NDVI по маске пахотных земель
в разные недели наблюдения в 2009–2018 гг. (Тамбовский р-н, Амурская обл.), %

№ Сглаженный 7-дневный № Сглаженный 7-дневный
недели NDVI NDVI недели NDVI NDVI

19 32.5± 4.2 5.8± 2.6 26 5.1± 2.4 3.9± 2.3

20 15.2± 3.3 6.4± 2.9 27 3.7± 2.3 3.7± 2.4

21 5.4± 3.2 8.6± 4.3 28 3.2± 2.1 3.1± 1.5

22 6.1± 2.7 8.1± 4.3 29 3.0± 1.7 2.1± 0.7

23 6.7± 3.0 7.3± 3.5 30 2.4± 1.1 0.7± 0.2

24 6.2± 2.6 6.3± 2.4 31 1.2± 0.6 0.8± 0.9

25 6.0± 2.4 4.3± 2.3 32 0.6± 0.4 2.0± 1.5

за 10 лет в 29–32-е недели находилась в диапазоне 0.6–3.0%, в 27-ю и 28-ю неде-
лю — 3.2–3.7%, а в 21–26-е недели — 5.1–6.7%. Ошибка точечного прогноз по данным
19-й и 20-й недель составила соответственно 5.8 ± 2.6 и 6.4 ± 2.9 %.

Для построения прогнозной модели получены данные по посевным площадям и ва-
ловому сбору сои в период с 2009 по 2018 г. в Амурской области. На следующем этапе
построены две регрессионные модели, где в качестве зависимой переменной рассмат-
ривалась средняя урожайность сои (ц/га), а в качестве независимых предикторов пер-
вой модели принимались максимум NDVI и интегральные метеорологические показа-
тели, гидротермический коэффициент и биологическая эффективность климата [11].
Во второй модели в качестве независимой переменной рассматривался только макси-
мум NDVI. Далее для регрессионной модели с одной независимой переменной, постро-
енной на основе данных 2009–2017 гг., оценивалась ошибка прогнозирования. В среде
программирования Python были рассчитаны прогнозы урожайности сои с использова-
нием индекса NDVI разных календарных недель 2018 г. Абсолютная ошибка прогнози-

Рис. 3. Общая схема прогнозирования урожайности сельскохозяйственных культур на уровне
региона
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рования урожайности сои в период 29–32-е календарные недели составила 2.0–5.1%,
в 26–28-е недели — от 3.6 до 6.6 %, в 22–25-е недели — 4.9–9.1 %.

В общем виде разработанный подход к прогнозированию урожайности сельхозкуль-
туры можно представить схемой (рис. 3). На первом этапе формируется динамический
ряд урожайности культуры в исследуемом регионе за предшествующий многолетний
период. Для расчетов значений динамического ряда используются данные по посев-
ным площадям и валовому сбору культуры в регионе. В качестве источников данных
могут быть использованы базы данных федерального и региональных подразделений
Росстата, департаментов сельского хозяйства разных уровней, а также специально раз-
работанные программные продукты. В случае неоднородности сформированного ряда
дополнительно проводятся верификация и фильтрация данных.

На втором этапе для выбранных территорий с использованием системы Вега-Science
формируются динамические ряды значений NDVI по маске пахотных полей или по мас-
ке соответствующей сельскохозяйственной культуры. По ежегодным значениям семи-
дневных композитов NDVI рассчитываются нормализованные значения индекса за пя-
тилетний период. Для нормализованных значений кривой с помощью алгоритма Левен-
берга—Марквардта проводится расчет параметров аппроксимирующей функции Гаус-
са. С использованием гауссианы по известным значениям NDVI с разной степенью точ-
ности определяется максимум NDVI текущего года. Окончательно для прогнозирования
урожайности строится регрессионная модель. В случае моделирования с интегральны-
ми климатическими показателями исходные метеоданные могут быть также получены
с использованием системы Вега-Science.

Заключение

Предложенный подход к определению урожайности сельскохозяйственной культуры
продемонстрировал достаточно высокую точность, при этом метод обеспечивает воз-
можность раннего прогнозирования. Аппроксимация динамических кривых, соответ-
ствующих значениям семидневных композитов индексов NDVI, может быть осуществ-
лена с использованием функции Гаусса. Применение аппроксимирующей функции
для прогнозирования годового максимума NDVI по маске пахотных земель в Там-
бовском районе Амурской области показало хорошие результаты: средняя абсолютная
ошибка прогноза в зависимости от недели прогнозирования находилась в диапазоне
от 0.6 до 6.7 % в моделируемом периоде. Использование данных дистанционного зонди-
рования Земли и разработанных программных модулей Python способствует оператив-
ному формированию прогноза и соответственно возможности корректировки планов
сельскохозяйственной отрасли. Дальнейшее развитие исследований в этом направле-
нии с анализом NDVI по маске разных сельскохозяйственных культур позволит осу-
ществлять прогнозирование урожайности на более раннем этапе и даст возможность
не только корректировки планов, но и выполнения ряда мероприятий по повышению
урожайности, таких как внесение удобрений и т. п. На следующем этапе исследова-
ний необходимо разработать интерфейс для интеграции разработанных программных
модулей Python с системой Вега-Science, а также для автоматизации и обеспечения
возможности использования программного продукта непосредственно специалистами
в области сельского хозяйства. Результаты исследования могут быть востребованы как
отдельными фермерскими организациями, так и департаментами сельского хозяйства
разного уровня.
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“ИКИ-Мониторинг” [12] и ЦКП “Центр данных ДВО РАН” [13].
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Forecasting of crop yields based on Earth remote sensing data
(using soybeans as an example)
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Purpose. Develop and describe a general approach to forecasting crop yields (using
soybeans as an example).

Methodology. Crop yields were estimated using regression models. Values of the
vegetative index (NDVI) were considered with Vega-Science system. The normalized
NDVI values were approximated by the Gauss function using the Levenberg — Marquardt
algorithm to enable early prediction with Python language.

Findings. Values of the normalized index were determined by the preceding five-
years period. For normalized values, approximating Gaussians were constructed and
the parameters of the Gaussian function were calculated. The maximum was predicted
for the NDVI values at various calendar weeks of the simulated year. The maximum
values of NDVI composites in 2009–2018 were accounted for 30–32 calendar weeks.
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According to the simulation results, it was found that the average absolute error in
predicting the maximum NDVI for 10 years at the weeks 29–32 did not exceed 3 %,
for weeks 27–28 — 4% and for the weeks 21–26 — 7%. At the next stage, a regression
model was built to predict yield, where the calculated NDVI maximum was used as an
independent variable, and soybean yield calculated according to the statistics of Rosstat
on sown areas and gross soybean harvest in the region acted as an independent variable.
Analysis of the error in predicting soybean yield for 2018 was obtained according to
the simulation results of 2009–2017. It was shown that the absolute forecast error when
using the data of 22–32 calendar weeks of 2018 did not exceed 9.1 %.

Originality/Value. The proposed approach to determining crop yields demonstrate
high accuracy, while the method provides the possibility of early forecasting. The use
of Earth remote sensing data and developed software modules of Python contribute to
the operational formation of the forecast and, accordingly, the possibility of adjusting
the agricultural plans.

Keywords: vegetation index, Gauss function, arable land, forecasting, yield, soybeans,
Python.
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