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Аннотация: В работе освещается тема мониторинга состояния растительности с 

помощью спутниковых технологий. Рассматривается построение вегетационных карт 

полей NDVI. Для своевременного обнаружения неоднородных и дефектных участков 

растительного покрова предлагается дополнять спутниковые снимки вегетационными 

изображениями, сформированными по спрогнозированным значениям индекса 

растительности. В работе рассматриваются методы прогнозирования индекса NDVI по 

данным сельскохозяйственных угодий Волгоградской области. Получены результаты 

обучения рекуррентной нейронной сети с механизмом LSTM, а также результаты 

обучения алгоритма XGBoost. По итогам обучения определены наиболее важные 

влияющие на NDVI погодные параметры. Эффективность обученных моделей 

оценивалась по метрике RMSE. 
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В настоящее время по всему миру в сельском хозяйстве используются 

технологии точного земледелия. Точное земледелие (прецизионное, 

координатное) земледелие − это системный подход к управлению 

урожайностью, основанный на применении компьютерных и спутниковых 

технологий с учетом различных условий на разных участках поля. С его 

помощью можно повысить валовый сбор, сократить затраты, получить 

качественную продукцию, улучшить физикохимические свойства почвы [1]. 

Одним из важнейших аспектов точного земледелия является дистанционное 

зондирование Земли(далее ДЗЗ) с помощью спутниковых технологий. Это 

обусловлено рядом уникальных особенностей ДЗЗ: широкий 

территориальный охват, оперативность, контроль за отдаленными районами, 

всепогодность при использовании радарной съемки и так далее [2]. Кроме 

снимков, получаемых непосредственно с помощью электронной аппаратуры 

спутника, для мониторинга за состоянием растительности также  
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используются индексные изображения, несущие информацию о новых 

свойствах объектов незаметных на оригинальных снимках. Всего существует 

более 250 вегетационных индексов, нацеленных на выделение того или иного 

признака [3]. Но чаще всего для построения вегетационных изображений 

используют значения нормализованного вегетационного индекса (Normalized 

Difference Vegetation Index, далее − NDVI). Эта популярность и широкое 

использование связаны с тем, что NDVI можно рассчитать с помощью 

любого мультиспектрального датчика с видимым и ближним ИК-диапазоном 

[4]. Также плюсом NDVI является чувствительность по отношению к зеленой 

растительности, даже для участков с низкой плотностью растительного 

покрова [5].  

NDVI рассчитывается по формуле: 

     
       

       
 

где, 

- NIR - отражение в ближней инфракрасной области спектра 

- RED - отражение в красной области спектра.  

Значения NDVI варьируются от − 1 до 1, однако отрицательные 

значения данный индекс принимает для водоемов, каменистых, или 

бетонных поверхностей, песка и т.д. Значения NDVI для растительности 

находятся в диапазоне от 0 до 1. 

Пример вегетационного изображения NDVI представлен на рисунке 1. 
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Рис.  1. – Вегетационное изображение NDVI и легенда цветовых значений 

NDVI. 

 

Подобные вегетационные изображения помогают определить качество 

растительного покрова, выявить дефектные (неоднородные) участки поля и 

оценить примерную урожайность поля. Как было сказано ранее, 

вегетационные изображения NDVI формируют по спутниковым снимкам. 

Частота получения снимков зависит от частоты прохода спутника над 

наблюдаемой точкой Земли. Перерыв между снимками может длиться от 3 

дней до недели, если рассматривать различные миссии спутников, такие как 

Landscat 8 или Sentinel 2. Следовательно, получаемые изображения отражают 

уже прошлое состояние растительности, или в лучшем случае - ее состояние 

на текущий момент. Но для фермерских хозяйств необходимо получать не 

только самую актуальную информацию о состоянии растительности, но и 

прогноз дальнейшего развития растительного покрова. Решить данную 

проблему возможно с помощью прогнозирования значений NDVI на каждый 

пиксель спутникового снимка и дальнейшего построения вегетационного 
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изображения по спрогнозированным значениям индекса растительности. В 

данной работе рассматриваются методы прогнозирования NDVI для 

определения будущего состояния растительности на примере Волгоградской 

области. 

NDVI представляет собой временной ряд [6-8]. Следовательно, 

необходимо рассмотреть общие методы прогнозирования временных рядов и 

их применение для расчета NDVI значений. Основными статистическими 

методами исследования временных рядов являются: метод выделения тренда 

(временного сглаживания), регрессионный, автокорреляционный, 

адаптивный (скользящих средних), метод гармонического анализа, 

сингулярного спектрального анализа, бутстрепа (численного размножения 

выборок) и нейросетевой [9]. В [10-12] рассматриваются классические 

статистические методы прогнозирования временных рядов для 

прогнозирования NDVI, такие, как: регрессионный метод, метод временного 

сглаживания, также комбинации этих методов в математических моделях.  

Однако лучшие результаты показывают нейросетевые методы 

машинного обучения, такие, как: рекуррентные нейронные сети с 

применением Long short-term memory (долгой краткосрочной памяти, далее – 

LSTM), и различные реализации алгоритма случайного леса (Random Forest) 

[13-15]. 

Для прогнозирования значений NDVI, в данной работе также были 

выбраны методы машинного обучения: улучшенный алгоритм случайного 

леса – Extreme Gradient Boosting (метод экстремального бустинга, далее –   

XGBoost), а также рекуррентные нейронные сети с использованием LSTM. 

Для начала необходимо определиться с параметрами, влияющими на 

состояние растительности, и как следствие, на значения NDVI. В 

аналогичных исследованиях [13-15] выделяют погодные параметры, такие, 

как: температура, скорость ветра, давление, влажность и другие. В данной 
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работе также было принято решение рассмотреть погодные параметры в 

качестве признаков, подаваемых на вход обучаемых моделей.  

Исторические данные о погодных условиях были взяты с 

worldweatheronline.com. Временной интервал составил 5 лет: с 2015 по 2020 

годы, а областью исследования являлась Волгоградская область. 

Сформированный датасет содержит следующие метеорологические данные: 

 максимальная температура за текущие сутки; 

 минимальная температура за текущие сутки; 

 общее количество выпавшего снега в см; 

 общий солнечный час; 

 ультрафиолетовый индекс; 

 лунное освещение (в %); 

 температура точки росы в градусах Цельсия; 

 «ощущается как» (температура в градусах Цельсия); 

 индекс тепла, измеряемый в градусах Цельсия; 

 температура холодного ветра в градусах Цельсия; 

 порыв ветра в километрах в час; 

 величина облачного покрова в процентах; 

 влажность в процентах; 

 осадки в миллиметрах; 

 атмосферное давление в миллибарах; 

 температура в градусах Цельсия; 

 видимость в километрах; 

 направление ветра в градусах; 

скорость ветра в километрах в час. 

Кроме погодных параметров, в качестве входных признаков были 

выбраны непосредственно значения NDVI на каждый пиксель спутникового 
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снимка, полученного за прошлый период для учета последовательных 

изменений в растительном покрове. В качестве датасета вегетационных 

изображений NDVI используются данные с портала apps.sentinel-hub.com, 

полученные за 2015-2020 годы по Волгоградской области. 

Рассмотрим обучение с помощью алгоритма XGBoost. XGBoost – это 

улучшенный алгоритм градиентного бустинга (Gradient Boosting). Оба этих 

алгоритма являются разновидностями алгоритма Random Forest (Случайный 

лес). Случайные леса могут использоваться не только для задач 

классификации и регрессии, но и для задач выявления наиболее 

информативных признаков, кластеризации, выделения аномальных 

наблюдений и определения прототипов классов [16]. Благодаря функции 

назначения цифровых весов для каждого признака, можно выделить 

наиболее важные, влияющие на результат погодные условия.  

В результате обучения были определены наиболее важные погодные 

параметры. На рисунке 2 представлена гистограмма распределения важности 

каждого признака.  

 

Рис.  2. – Гистограмма распределения важности отобранных признаков – 

NDVI прошлого периода и метеорологических параметров. 

 

 Из представленного графика видно, что значения NDVI за прошлый 

период в большей степени влияют на конечный результат. Рассмотрим на 
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рисунке 3 сравнение важности оставшихся метеорологических параметров  

на конечный результат. 

 

Рис.  3. – Гистограмма распределения важности метеорологических 

параметров. 

 

Из представленного графика видно, что среди погодных признаков 

наиболее значимыми себя показали: давление, максимальная температура за 

сутки, средняя температура за сутки, скорость ветра и длительность 

солнечного дня. 

 Для оценки эффективности обученной модели применяются различные 

метрики. В данной работе используется метрика Root Mean Square Error 

(Среднеквадратичное отклонение, далее RMSE). Формула расчета RMSE 

представлена ниже:  

       
                     

  
   

 
 

В качестве эталонных данных при расчете NDVI использовались 

вегетационные изображения из описанного выше датасета. В результате, 

средняя RMSE ошибка на тренировочных данных составила 0.20, а на 

валидационных данных – 0.27.  
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Чтобы учесть последовательно изменяющееся состояние 

растительности было принято решение рассмотреть в качестве модели для 

прогнозирования NDVI также рекуррентные нейронные сети c механизмом 

LSTM. Нейронные сети с подобной архитектурой также применялись в 

подобных исследованиях прогнозирования временных рядов [17], и 

конкретно временных рядов значений NDVI [13-14]. 

На рисунке 4 представлен график зависимости уменьшения ошибки 

RMSE от количества эпох в рамках лучшей попытки обучения модели LSTM. 

 

Рис.  4. – График зависимости RMSE от количества эпох обучения. 

 

Ошибка RMSE при обучении модели LSTM составила 0.12 на 

тренировочной выборке, 0.14 – на валидационной выборке. 

Таким образом, можно сделать вывод, что для прогнозирования NDVI 

и построения на его основе вегетационных карт лучше всего подходит 

нейросетевой метод прогнозирования, а именно рекуррентные нейронные 

сети с архитектурой LSTM. Результат работы в виде обученной модели 

планируется использовать в web-приложении для формирования 

вегетационных изображений будущего состояния растительности.  
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