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Аннотация. Цель: проверить гипотезу о возможности построения прогнозной 

модели урожайности многолетних трав с использованием методов машинного обуче-

ния. Для планирования сельскохозяйственного производства прогнозирование урожайно-

сти является одной из важных задач, а при использовании информационных технологий 

построение прогнозных моделей требует заметно меньше трудозатрат при сохранении или 

даже повышении точности и адекватности моделей. Материалы и методы. В исследова-

нии применялись такие методы научного познания, как анализ и синтез различных уров-

ней, методы подготовки данных для машинного обучения, методы машинного обучения, 

реализующие модель линейной регрессии и регрессии с помощью решающих деревьев. 

В качестве основного стека технологий для реализации методов машинного обучения 

использован популярный язык Python и общедоступные библиотеки анализа и подготов-

ки данных и построения моделей машинного обучения. Результаты. Проведена подго-

товка данных для тренировки модели методами машинного обучения, при этом данные 

видоизменены без потерь таким образом, что представляют собой исключительно чи-

словые значения. Проведено обучение моделей линейной регрессии и регрессии с по-

мощью решающих деревьев. С помощью стандартных инструментов используемых биб-

лиотек вычислена метрика качества моделей, подтвержденная высокими значениями ко-

эффициентов детерминации (соответственно 0,68 и 0,98). Выводы: численные значения 

вклада в модель таких признаков, как пищевой режим (0,176935–0,315269), а также со-

отношение числа поливов и оросительной нормы (0,056576–0,108139), подтверждают их 

значимость для условий территории проведения исследований и набора базы данных. 

Ключевые слова: машинное обучение, прогноз урожайности, прогнозная мо-

дель, многолетние травы 
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Abstract. Purpose: to test the hypothesis on possibility of perennial grasses yield fore-

cast model building using machine learning methods. For agricultural production planning, 

the yield forecasting is one of the important tasks, and when using information technologies, 

building forecast models requires significantly less labor while maintaining or even increasing 

the accuracy and adequacy of the models. Materials and methods. Such methods of scien-

tific knowledge as analysis and synthesis of various levels, methods of data preparation for 

machine learning, machine learning methods implementing a linear regression model and re-

gression using decision trees were used. The popular Python language and publicly available 

libraries for data analysis and preparation and building machine learning models were used as 

the main technology stack for implementing machine learning methods. Results. The data 

was prepared for training the model using machine learning methods, and the data was modi-

fied without loss in such a way that it represents exclusively numerical values. Linear regres-

sion and regression models using decision trees were trained. A metric of model quality con-

firmed by high values of determination coefficients (0.68 and 0.98, respectively) was calcu-

lated, using standard tools from the libraries used. Conclusions: numerical values of input of 

such characteristics as food regime (0.176935–0.315269), as well as the ratio of the number 

of irrigations and irrigation norms (0.056576–0.108139), into the model, confirm their signif-

icance for the conditions of research areas and database collection. 
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Введение. Российское сельское хозяйство все больше становится 

цифровым, несмотря на низкую заинтересованность мелких фермерских 

хозяйств в применении достижений искусственного интеллекта (ИИ) в си-

лу значительных материальных затрат, не субсидируемых государством, и 
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практически отсутствия специалистов, сочетающих в себе знания техноло-

гий сельскохозяйственного производства и технологий ИИ. При этом 

крупные агрохолдинги постоянно наращивают, до 47 % в год, потенциал 

использования ИИ и тем самым увеличивают эффективность работы. 

Производство продукции на орошаемых землях подвержено боль-

шому количеству стабильных и нестабильных физических воздействий, 

проявляющихся стохастически, что обуславливает необходимость исполь-

зования метода машинного обучения для построения модели прогноза 

урожайности и его качества. Данная модель должна учитывать и опера-

тивно вырабатывать управляющие воздействия на основе информации о 

состоянии нерегулируемых условий (почвенных, метеорологических, гид-

рогеологических, топографических), регулируемых ресурсах (доступный 

объем забора воды, трудовых, материально-технических, информацион-

ных), наилучших, научно обоснованных технологиях (обработка почвы, 

семена и система защиты растений, режим увлажнения, способы и техника 

полива, качество оросительной воды и многое другое). Быстро и точно это 

может быть сделано только с помощью алгоритмов машинного обучения, 

но никак невозможно обработать «ручными» методами. 

При использовании ландшафтно-адаптивного подхода в системе 

орошаемого земледелия следует учитывать огромное количество факторов, 

влияние которых обусловлено тем, как именно решается задача подбора 

элементов системы земледелия к условиям агроландшафтов с целью их 

максимального вклада в продуктивность сельскохозяйственных культур и 

минимизации воздействий неблагоприятных условий с помощью мелиора-

тивных приемов [1, 2]. 

Волгоградская область находится в так называемой зоне рискованного 

земледелия, что подразумевает использование специальных технологий для 

получения устойчивых гарантированных урожаев. В засушливых условиях 

нашего региона такой специальной технологией является орошение [2, 3]. 



Мелиорация и гидротехника. 2024. Т. 14, № 2. С. 94–107. 

Land Reclamation and Hydraulic Engineering. 2024. Vol. 14, no. 2. P. 94–107. 

 

4 

В качестве гипотезы будем рассматривать утверждение, что на осно-

вании методов машинного обучения можно построить адекватную про-

гнозную модель урожайности многолетних трав. 

Сформулируем цель исследования в следующем виде: построить 

прогнозную модель урожайности на основе методов машинного обучения. 

Материалы и методы. Исходными данными для исследования слу-

жит база данных по нерегулируемым условиям, регулируемым факторам и 

урожайности многолетних травосмесей, подготовленная сотрудниками от-

дела интенсивных технологий возделывания сельскохозяйственных куль-

тур ФГБНУ «Всероссийский научно-исследовательский институт орошае-

мого земледелия». Исследования продукционных процессов многолетних 

трав проводились для долгосрочных смесей весеннего сева в 2011–2019 гг. 

Анализ производился в среде языка программирования Python с ис-

пользованием библиотек анализа и подготовки данных pandas, библиотеки 

визуализации matplotlib и библиотеки машинного обучения scikit-learn, ко-

торая позволяет решать различные задачи классификации, кластеризации и 

регрессии. 

База данных содержит сведения о виде посева, видовом составе тра-

восмесей, годе использования травостоя, количестве поливов, ороситель-

ной норме, пищевом режиме, режиме орошения, соотношении компонен-

тов травосмесей и урожайности (рисунок 1). 

В терминах машинного обучения все данные включаются в множе-

ство признаков, а урожайность является целевым признаком, или таргетом. 

Исходная база данных в формате Microsoft Access прошла предвари-

тельную обработку в Microsoft Power BI и для дальнейшего анализа была 

преобразована в формат csv. 
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Рисунок 1 – Фрагмент базы данных «Долгосрочные смеси весеннего посева» 

Figure 1 – Fragment of the database “Long-term mixtures for spring sowing” 
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В целом, в соответствии с классической схемой машинного обуче-

ния [4–6], необходимо осуществить следующие этапы: подготовку данных, 

которая включает в себя обработку данных, отбор признаков, выделение 

целевого признака, обучение модели, оценку обученной модели на основа-

нии метрики или набора метрик. 

Множество признаков включало в себя как числовые и псевдочисло-

вые признаки, например, количество поливов и режим орошения или дан-

ные о пищевом режиме, так и категориальные, такие как вид посева или 

видовой состав травосмесей. 

Подготовка данных производилась методами библиотеки pandas и 

включала в себя обработку псевдочисловых признаков, в частности, разде-

ление признака «Режим орошения» на отдельные столбцы, содержащие 

минимальные и максимальные значения предполивной влажности, или за-

мену символьного порядкового номера года травостоя на числовое значение. 

Для трансформации категориальных признаков был использован 

встроенный в scikit-learn общепринятый метод onehotencoding, он разбива-

ет признак на некоторое количество столбцов, равное количеству сущно-

стей, которое он содержал до трансформации, с записью значения 1 в со-

ответствующем столбце и строке. 

Из-за особенностей составления исходной базы данных пропусков в 

значениях не было, обработка их не требовалась. 

Итоговый очищенный и подготовленный набор данных включал 

20 признаков и 252 записи (строки). 

Для построения прогнозных моделей были использованы встроенные 

в scikit-learn методы, реализующие регрессионный анализ, LinearRegression 

и RandomForestRegressor. 

При использовании модели линейной регрессии используемой биб-

лиотеки набор данных делился на обучающую (тренировочную) и тестовую 

выборки последовательно в соотношении 90–10, 85–15, 80–20 и 70–30 %, 
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а приведенные далее результаты отражают наилучший вариант. В качестве 

критерия качества модели был использован коэффициент детерминации, 

который вычислялся встроенными средствами библиотеки scikit-learn. 

Результаты и обсуждение. Концепция конструирования агрофито-

ценозов и экологически безопасных технологий возделывания культур ос-

новывается на оптимизации сочетания агроклиматических ресурсов регио-

на с биологическими характеристиками растений для более полной реали-

зации потенциала их продуктивности. Это достигается рациональным со-

четанием режимов полива и внесения расчетных доз удобрений, оценкой 

и учетом биологических, возрастных и сортовых характеристик новых ин-

тенсивных сортов сельскохозяйственных культур, обеспечивающих произ-

водство высококачественной продукции, сохранение плодородия почвы и 

экологическую безопасность окружающей среды. 

В результате многолетних исследований во Всероссийском научно-

исследовательском институте орошаемого земледелия для почвенно-клима-

тических условий Нижнего Поволжья были подобраны рациональные сочета-

ния видового состава, размещения компонентов, водного и пищевого режи-

мов почвы для получения запланированных урожаев бобово-мятликовых тра-

восмесей при различных сроках пользования травостоями [7, 8]. 

При этом в настоящее время во многих отраслях агропромышленной 

деятельности уже наработаны и эффективно используются приемы одно-

моментного совместного анализа большого количества факторов для по-

строения прогнозных моделей с достаточной степенью точности на осно-

вании методов машинного обучения [9–13]. 

При обучении на основе модели линейной регрессии LinearReg-

ression и получении прогноза признаки набора данных подвергались стан-

дартизации и нормализации. До этих операций влияние признаков на про-

гноз хаотично и не отражает научный опыт (рисунок 2). 
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Рисунок 2 – Вклад признаков в прогноз урожайности  

на основе модели линейной регрессии 

Figure 2 – Features contribution to yield forecast 

based on a linear regression model 

Как видно из данных рисунка, наибольший вклад вносят такие при-

знаки, как «Количество поливов», «Год использования травостоя» и «Пи-

щевой режим, K», при этом значение коэффициента детерминации R
2
 со-

ставляет 0,66. 

После стандартизации диаграмма вклада признаков в прогнозную 

модель выглядит следующим образом (рисунок 3). 

 

Рисунок 3 – Вклад признаков в прогноз урожайности на основе  

модели линейной регрессии после стандартизации признаков 

Figure 3 – Features contribution to yield forecast based  

on linear regression model after features standardization 

Данная диаграмма показывает, что после стандартизации признаков 

наибольший вклад в прогнозную модель вносит пищевой режим и в мень-
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шей степени режим орошения, это более адекватно отражает происходящие 

продукционные процессы. Произведенная обработка признаков также при-

вела к увеличению коэффициента детерминации R
2
, который составил 0,68. 

Модель линейной регрессии имеет общий вид: 

 
nnxbxbxbbbxf  ...),( 22110
, 

где bi – параметры (коэффициенты) регрессии; 

xi – регрессоры (факторы модели); 

n – количество факторов модели. 

Значения вектора-столбца коэффициентов регрессии представлены в 

таблице 1, значение свободного члена регрессии равно 38,87. 

Таблица 1 – Значения вектора-столбца коэффициентов линейной  

регрессии 

Table 1 – Values of the column vector of linearity regression coefficient 

Индекс  

коэффициента 

Значение  

коэффициента 

Индекс  

коэффициента 

Значение  

коэффициента 

1 –5,774011e+00 11 –4,694873e–01 

2 –4,973458e+00 12 4,694873e–01 

3 4,248154e+00 13 0,000000e+00 

4 –1,298178e+02 14 0,000000e+00 

5 –2,242943e+01 15 0,000000e+00 

6 1,659178e+02 16 5,058457e–02 

7 –3,907985e–13 17 7,310321e–01 

8 –1,705303e–13 18 1,958804e–01 

9 4,973799e–14 19 –1,097229e+00 

10 7,815970e–14   

При использовании модели RandomForestRegressor были применены 

параметры, предлагаемые библиотекой по умолчанию, т. е. количество 

решающих деревьев равно 100, критерий расщепления – «Пуассон» и т. д. 

В результате значение коэффициента детерминации получилось равным 0,98, 

что является очень хорошим показателем для моделей регрессии и соот-

ветствует результатам, полученным другими авторами [14]. 

При этом распределение вкладов признаков в модель выглядит сле-

дующим образом (таблица 2). 
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Таблица 2 – Вклад признаков в прогнозную регрессионную модель, 

построенную на основе RandomForestRegressor 

Table 2 – Features contribution to the predicted regression model built 

on the basis of RandomForestRegressor 

Порядковый номер  

столбца признака 
Наименование признака Вклад признака 

3 Пищевой режим, K 0,315269 

5 Пищевой режим, N 0,268636 

4 Пищевой режим, Р 0,176935 

1 Количество поливов 0,108139 

0 Год использования травостоя 0,060828 

2 Оросительная норма 0,056576 

18 Мятлик луговой 0,006067 

16 Овсяница тростниковая 0,001803 

11 Вид посева: черезрядный 0,001767 

10 Вид посева: смешанный 0,001763 

17 Ежа сборная 0,001522 

15 Кострец безостый 0,000696 

7 Режим орошения, min 0,000000 

8 Соотношение компонентов. Бобовые 0,000000 

6 Режим орошения, max 0,000000 

12 Люцерна желтогибридная 0,000000 

13 Клевер белый 0,000000 

14 Козлятник восточный 0,000000 

9 Соотношение компонентов. Мятликовые 0,000000 

Данные приведенной таблицы показывают, что наибольший вклад в 

модель вносят признаки, отражающие пищевой режим и режим орошения, 

это также соотносится с научными представлениями о важности факторов 

при формировании урожая сельскохозяйственных культур. 

Выводы. В результате работы получены прогнозные регрессионные 

модели урожайности многолетних трав на основе моделей машинного 

обучения LinearRegression и RandomForestRegressor с коэффициентами де-

терминации соответственно 0,68 и 0,98, которые показывают, что значи-

тельная часть прогнозных данных объясняется построенной моделью. 

Вместе с тем необходимо отметить, что для обучения моделей были ис-

пользованы относительно короткие ряды данных, т. е. возможно построе-

ние и более точных моделей при накоплении длинных рядов и расширении 

количества измеряемых в процессе получения урожая факторов. Числен-
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ные значения вклада в модель таких признаков, как пищевой режим 

(0,176935–0,315269), а также соотношение числа поливов и оросительной 

нормы (0,056576–0,108139), подтверждают их значимость для условий 

территории проведения исследований, характеризующихся низким потен-

циальным плодородием и высокими значениями показателей засушливо-

сти климата, и подтверждают гипотезу о возможности построения про-

гнозной модели урожайности многолетних трав с использованием методов 

машинного обучения. 
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