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1 . И н ф о р м а т и к а  и  к и б е р н е т и к а

Прогнозирование урожайности на основе многолетних космических наблюдений 
за развитием вегетации
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Предлагается метод прогнозирования урожайности почв с помощью индекса NDVI на основе многоспек-
тральных космических изображений. Приводятся и анализируются результаты вычислительного экспери-
мента по прогнозированию урожайности для различных сельскохозяйственных культур для различных обла-
стей. Проводится сравнение двух моделей плодородия почв, полученных в ходе исследования.

Ключевые слова: дистанционное зондирование, прогнозирование урожайности, многомерная линейная 
регрессия, индекс NDVI.

The method of forecasting soils’ productivity using NDVI and based on multispectral space images is suggested. The 
results of computational experiments are analyzed for different crops and different regions. It is carried out a comparison 
of two models of soil fertility, which were figure out during the work.

Keywords: remote sensing, yield forecasting, multiple linear regression, NDVI.

Введение

В настоящей работе приводятся две модели оценки 
плодородия, с помощью которых исследуется возмож-
ность успешного прогнозирования урожайности раз-
личных культур.

Подход к решению задачи прогнозирования урожай-
ности заключается в построении модели плодородия на 
основе космических данных и применении различных ме-
тодов оптимизации с использованием набора предикторов, 
полученных в результате компьютерного анализа мульти-
спектральных изображений из космоса. Предложенный 
подход предусматривает также дальнейшее расширение 
и уточнение модели по мере накопления статистических 
данным об урожайности прошлых лет для различных об-
ластей Российской федерации [20].

Индекс NDVI является одним из наиболее распростра-
ненных индикаторов роста и плотности растительности, 
рассчитываемых по данным ДЗЗ [2–4,6–8]. Для вычи-
сления этого индекса используется следующая формула:

NDVI=
12

12

RR
RR

+
−

,

где R2 – значение отражения в ближней инфракрасной 
области спектра, R1 – значение отражения в красной об-
ласти спектра. Согласно этой формуле, плотность расти-

тельности (NDVI) в определенной точке изображения 
равна разнице интенсивностей отраженного света в кра-
сном и инфракрасном диапазоне, деленной на сумму их 
интенсивностей.

Расчет NDVI базируется на двух наиболее стабильных 
(не зависящих от прочих факторов) участках спектральной 
кривой отражения сосудистых растений (Рис. 1). В кра-
сной области спектра (0,6–0,7 мкм) лежит максимум по-
глощения солнечной радиации хлорофиллом высших со-
судистых растений, а в инфракрасной области (0,7–1,0 
мкм) находится область максимального отражения кле-
точных структур листа. То есть высокая фотосинтетиче-
ская активность (связанная, как правило, с густой ра-
стительностью) ведет к меньшему отражению в красной 
области спектра и большему в инфракрасной. Отношение 
этих показателей друг к другу позволяет четко отделять и 
анализировать растительные от прочих природных объ-
ектов [2,3]. Использование же не простого отношения, а 
нормализованной разности между минимумом и макси-
мумом отражений увеличивает точность измерения, по-
зволяет уменьшить влияние таких явлений как различия 
в освещенности снимка, облачности, дымки, поглощение 
радиации атмосферой и пр.

Из результатов исследований, приведенных в [4], [5], 
[6], [7] и [8] годичные колебания урожайности наиболее 
точно предсказываются индексами NDVI в течение ве-
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гетационного сезона – период года, в течение которого 
максимально проявляются все жизненные процессы ра-
стений.

В основу модели плодородия была положена гипотеза 
о том, что урожай зависит от показателей индекса NDVI в 
течение вегетативного сезона. Для любого участка с по-
севами эти значения NDVI имеют различную предика-
тивную силу в зависимости от календарной даты, сель-
скохозяйственной культуры и особенностей исследуемого 
региона.

Краткий обзор существующих методов

За последнее десятилетие в данной научной области 
сформировались несколько характерных методов и под-
ходов прогнозирования урожайности.

Для прогноза урожайности в настоящее время исполь-
зуется несколько подходов:

–  анализ тренда и цикличности в динамичности уро-
жайности [9–13];

–  выявление года-аналога [6–8];
–  моделирование прироста биомассы растений [13,14];
–  на основе анализа синоптических процессов [15–18];
–  регрессионный метод [13,19].
Подход, основанный на регрессионном анализе, при 

наличии достаточно протяженного ряда качественных 
спутниковых данных позволяет получить достаточно хо-
рошие результаты. В настоящее время работы по раз-
витию данного подхода и анализу возможностей его при-
менения для прогнозирования урожайности различных 
культур ведутся достаточно активно.

В данной работе сравниваются две модели предска-
зания урожайности

1.	 Глобальная линейная модель
2.	 Линейная модель для отдельных областей

Далее объясняются общие концепции, применяемые 
при построении этих моделей, а также объясняются осо-
бенности каждой модели в отдельности.

Общие концепции, примененные для построения 
моделей плодородия

В основе моделей плодородия изложенных здесь за-
ложена зависимость между состоянием растительности 
в вегетационный период и собранным урожаем. Другими 
словами если состояние растительности хорошее на про-
тяжении всего периода роста, то вероятность получить 
хороший урожай увеличивается. В том же случае, если в 
какой либо промежуток произрастания состояние расти-
тельность отклонилось в сторону ухудшения, то вероят-
ность получить хороший урожай уменьшается.

Разработанный метод можно описать следующим 
образом. Урожай определенной культуры на заданной 
территории должен достаточно достоверно предсказы-
ваться функцией, параметрами которой являются усред-
ненные (по этой территории) значения индекса NDVI в 
течение роста и созревания сельскохозяйственной куль-
туры. Чем полнее история изменения индекса, тем точнее 
можно предсказывать урожай. Соответственно, чем отда-
ленней период измерения индекса от момента созревания 
культуры, тем меньше будет предикативная сила модели. 
Исследование зависимости точности предсказания от от-
даленности даты созревания является темой отдельной 
статьи. В данной работе дата предсказания фиксируется 
как конец Июля и в ней используются показания индекса 
NDVI в период Март-Июнь.

Предложенная модель урожайности в общей формули-
ровке выглядит как:

,

Рис. 1. Участки характеристической кривой отражения растительности (усредненной),  
используемые для расчета NDVI c помощью данных MODIS
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где kry  – прогнозируемое значение урожайности на 
окончание текущего сезона для территориального региона 
r  и сельскохозяйственной культуры k ,

 – искомая функция прогноза урожайности для ре-
гиона r  и сельскохозяйственной культуры k ,

( )txNDVI  – значение вегетативного индекса NDVI для 
данного участка посевов. Для данной модели в качестве 
единицы регионального деления были выбраны админи-
стративные области, так как информация об урожайности 
за предыдущие годы по отдельным культурам офици-
ально предоставляется службой государственной стати-
стики Российской Федерации, и она находится в открытом 
доступе [20]. Наличие этой информации позволяет на-
строить свободные параметры модели на конкретный ре-
гион и сельскохозяйственную культуру.

Для упрощения выбрана линейная модель, то есть rkf ,  
представляет собой линейную комбинацию от ( )txNDVI :

 ,	 (1)

где region
...  – усреднение по области,  – пара-

метры модели для территориального региона r  и сель-
скохозяйственной культуры k , определяемые посред-
ством многопараметрической линейной регрессией.

Информативными для прогнозирования урожайности 
считаются изображения, соответствующие месяцам, 
предшествующим началу сбора урожая. Имеется набор 
мультиспектральных космических изображений за го-
довой период. Также имеется статистические данные об 
урожайности. На основании имеющихся данных уточня-
ются коэффициенты модели урожайности для различных 
сельскохозяйственных культур заданных областей.

Глобальная линейная модель

Предположим, что почвенно-климатические харак-
теристики мало изменяются для рассматриваемых обла-
стей Российской федерации. При этом модель плодородия 
упрощается и становится одинаковой для рассматрива-
емых областей. Она будет выглядеть как:

	
(2)

где k  – индекс, указывающий на сельскохозяйст-
венную культуру

r  – индекс, указывающий на область (region) Россий-
ской федерации

 – оценка урожайности для данной области ( r ) и 
культуры ( k )

( )
rNDVI tx  – усредненное значение индекса NDVI 

для отдельно взятой области Российской федерации.
( )tkα  – настраиваемые параметры модели для от-

дельных интервалов времени года.
Параметры модели настраиваются на основе истори-

ческих данных об урожайности и соответствующих исто-
рических значениях индекса NDVI.

Подстройка параметров модели осуществляется с по-
мощью линейной регрессии.

Линейная модель для отдельных областей

В том случае если предположение об минимальных 
различиях между рассматриваемыми областями неверно, 
необходимо использовать модель, учитывающую раз-
личие между областями, а именно:

	 (3)

где  – параметры модели, которые теперь ме-
няются не только от времени года ( t ), культуры к куль-
туре ( k ), но и от области к области ( r ). Изменения па-
раметров в зависимости от области должны учитывать не 
только изменения в составе почвы а и средние климати-
ческие условия в этом регионе. Остальные переменные в 
этой формулы уже были описаны ранее.

Достоинство этой модели заключается как раз в том, 
что выбранная формула позволяет тоньше настраивать 
параметры модели под особенности конкретной области.

Среди недостатков этой модели следует отметить тот 
факт, что настройка параметров требует гораздо больше 
исходных данных, доступных для обучения.

Описание процесса настройки моделей

Подстройка параметров выбранных моделей произ-
водилась с использованием композитных индексов NDVI 
за период с 2000 по 2009 годы. При подготовке исходных 
данных использовались шестнадцатидневные композитные 
изображения с разрешением 250 метров, полученные со 
сканера MODIS (спутник TERRA), за период в 10 лет [21].

Данные об урожайности за указанный промежуток вре-
мени были получены с интернет-сайта Федеральной службы 
государственной статистики. Настройка производилась для 
трех групп сельхоз. культур: пшеница, картофель, овощи.

Всего в эксперименте использовались данные по 13-ти 
региональным образованиям Российской федерации:

Московской области;
Воронежской области;
Владимирской области;
Ивановской области;
Нижегородской области;
Чувашской республики;
Мордовской республики;
Рязанской области;
Тульской области;
Орловской области;
Курской области;
Тамбовской области;
Липецкой области.
В предлагаемых моделях в качестве компонентов век-

тора признаков NDVIx  использовались усредненные по 
области значения вегетационного индекса NDVI. В каче-

1. Информатика и кибернетика
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стве информативных использованы изображения, полу-
ченные за период времени шесть месяцев, которые пред-
шествуют началу сбора урожая (февраль, март, апрель, 
май, июнь, июль).

Для модели, где учитываются региональные поправки, 
вектор признаков расширяется бинарными признаками 

1b , 2b ,…, Rb  (где R  – количество областей), определя-
ющими принадлежность объекта к определенной области. 
Например, если изображение принадлежит московской 
области, то 11 =b , в противном случае – 01 =b .

Метод прогнозирования урожайности 
по многоспектральным космических изображений 
с помощью многомерной линейной регрессии

Метод прогнозирования урожайности по многоспек-
тральным изображениям с помощью многомерной ли-
нейной регрессии представлен на рисунке 2.

Результаты вычислительных экспериментов 
и их анализ

В результате проведенных вычислительных экспери-
ментов для обеих рассматриваемых моделей получены 

графики зависимости урожайности от года для каждой из 
трех сельскохозяйственных культур и каждой из 13-ти ад-
министративных областей, рассмотренных в работе. В ка-
честве примера прогнозирования урожайности приве-
дены графики для Московской и Воронежской областей 
по трем с/х культурам.

На рисунках 3 и 4 представлены графики зависимости 
урожайности (в центнерах с гектара) для определенной 
сельскохозяйственной культуры от года за одиннадца-
тилетний период. Пунктирная линия соответствует фак-
тическим значениям урожайности, а сплошная – спро-
гнозированным значениям урожайности, вычисленным с 
помощью полученной линейной модели.

Анализируя результаты прогнозов урожайности, пред-
ставленные на графиках рисунках 3 и 4, можно сделать 
следующие выводы:

–  предложенный метод прогнозирования урожайности 
дает возможность заблаговременно предсказывать пока-
затели урожайности для будущего сезона при условии на-
личия статистических данных об урожайности за прошлые 
года и мультиспектральных космических изображений для 
месяцев, предшествующих началу сбора урожая;

–  невысокая точность прогноза урожайности обуслов-
лена отсутствием достаточного количества статистиче-

Получение композитных 
изображений индекса 

NDVI со сканера MODIS

Расчет предикторов по 
полученным 

изображениям (средние 
значения NDVI по 

областям)

Получение 
статистических данных об 
урожайности культур для 

различных областей 
страны

Формирование 
предикативной матрицы в 

зависимости от
выбранной модели

Вычисление параметров 
модели плодородия 
(настройка модели)

Прогноз урожайности для 
выбранного тестового 

года

Рис. 2. Метод прогнозирования урожайности по многоспектральным космических изображений  
с помощью многомерной линейной регрессии
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Рис. 3. Результаты прогнозирования урожайности для московской области на 11 лет:   
(а) – урожайность зерновых, (б) – урожайность картофеля, (в) – урожайность овощей.`

1. Информатика и кибернетика
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Рис. 4. Результаты прогнозирования урожайности для воронежской области на 11 лет:  
(а) – урожайность зерновых, (б) – урожайность картофеля, (в) – урожайность овощей.
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ских данных, используемых при обучении. При этом метод 
оказывается достаточно устойчивым к использованию его 
для прогнозирования урожайности основных сельскохо-
зяйственных культур для нескольких областей.

Как видно из графиков, динамика изменения уро-
жайности за 11 лет разная для московской и воронеж-
ской областей. Этот факт свидетельствует о том, что для 
более точного прогнозирования следует использовать 
в обучении данные по областям близким по территори-
альным и климатическим характеристикам.

Заключение

На основании результатов проведенных вычисли-
тельных экспериментов продемонстрирована возможность 

прогнозирования урожайности по многоспектральным кос-
мическим изображениям с использованием реальных ста-
тистических данных по урожайности для различных сель-
скохозяйственных культур и разных областей страны. При 
этом показано, что описанный подход позволяет прогно-
зировать урожайность как в условиях минимального раз-
личия для областей в глобальной линейной модели, так и 
его отсутствие в линейной модели для отдельных областей.

Проведен анализ точности прогнозирования урожай-
ности, который показал достоинства и недостатки пред-
ложенного метода.

В будущих исследованиях предполагается модифи-
кация построенных моделей с целью улучшения точности 
и общности при прогнозировании урожайности для боль-
шего количества областей.
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В работе предлагается метод оценки степени деградации почв, базирующийся на вегетационном и других 
индексах подстилающей поверхности. Метод подтвержден на основе наземных наблюдений. Особое вни-
мание уделяется исследованию деградации почвы, вызванной замусориванием территорий. Разработана ме-
тодика анализа состояния объектов захоронения отходов по данным космических изображений. Получены 
карты деградации почв для области, включающей Московскую область и также соседние (Тверскую, Яро-
славскую, Ивановскую, Владимирскую, Рязанскую, Тульскую, Калужскую и Смоленскую области). Приведены 
результаты работы алгоритма на примере фрагмента этой карты.

Ключевые слова: дистанционное зондирование, линейная регрессия, деградация почвы, индексы подсти-
лающей поверхности, степень деградации почвы.

A new method for assessment of soil degradation is proposed. The method is based on vegetation and other sur-
face indexes. The method confirmed by ground observations. The special attention is given to study of soil degradation 
caused by anthropogenic pollution of territories. Developed method for assessment of condition of waste sites based 
on remote sensing data. Computed soil degradation maps for the following regions: Moscow, Tver, Yaroslavl, Ivanovo, 
Vladimir, Ryazan, Tula, Kaluga and Smolensk.

Keywords: remote sensing, linear regression, soil degradation, underling surface indexes, extent of soil degradation.

Введение

Состояние почвы – важный индикатор общего эколо-
гического состояния окружающей среды. За последние 
десятилетия наблюдается тенденция к ухудшению со-
стояния почвы, что приводит к ее деградации. Дегра-
дация почв – совокупность процессов, которые приводят 
к устойчивому изменению функции почвы, количест-
венному и качественному изменению ее свойств, посте-
пенному ухудшению и утрате плодородия [1]. Главной 
причиной деградации почв является урбанизация и инду-
стриализация территории. В частности, рост числа свалок 
(от малых до больших) приводит к таким формам дегра-
дации почвы, как [5]:

1.	 Заболачивание – избыточное увлажнение почвы, 
характеризующееся повышенной кислотностью и низкой 
плодородностью почвы, выходом на поверхность стоячих 
или проточных вод, но без постоянного слоя воды на по-
верхности;

2.	 Технологическая деградация – в результате дли-
тельного использования почвы под жилые или промыш-
ленные застройки, разработки полезных ископаемых;

3.	 Замусоривание – покрытие поверхности почвы 
слоем мусора, препятствующим нормальному функцио-
нированию почвы;

4.	 Засоление – накопление в верхних горизонтах 
почвы легкорастворимых солей, препятствующих раз-
витию большинства растений;

5.	 Опустынивание – характеризуется иссушением 
земли, увяданием растительности, снижением связности 
почвы.

Свалок только по Московской области исчисляется 
числом третьего порядка. Они наносят колоссальный со-
циальный и экономический ущерб народному хозяйству 
не столько за время своего формирования, сколько после 
закрытия свалки. Ведь период восстановления длится сто-
летия, а формирование – десятилетия. На территориях 
бывших полигонов может выжить только выносливая 
растительность, а лес прорастает с трудом. Использо-
вание такой земли под сельскохозяйственные нужды чре-
вато здоровьем и жизнью людей. Большую часть отходов 
составляют пластификаторы, которые имеют крайне 
низкую скорость биохимической деградации. А сколько 
биологических, токсичных и радиоактивных отходов в 
утробе свалки – точно неизвестно. Свалка выступает как 
«мина» замедленного действия, реактор, в котором про-
исходит бесчисленное множество самых разнообразных 
реакций, приводящих к образованию порой неизвестных 
науке канцерогенов.


