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МЕТОД ПРОГНОЗУВАННЯ ВРОЖАЙНОСТI
СIЛЬСЬКОГОСПОДАРСЬКИХ КУЛЬТУР З ВИКОРИСТАННЯМ
МУЛЬТИФАКТОРНОГО АНАЛIЗУ ТА НЕЙРОННИХ МЕРЕЖ

Дослiдження присвячене розробцi iнтелектуальної технологiї прогнозування вро-
жайностi з використанням супутникових, геоiнформацiйних даних та клiматичних по-
казникiв. Використання сучасних методiв машинного навчання надає представникам
аграрного сектору стратегiчнi переваги, дозволяючи знижувати ризики вiд надмiрно-
го використання пестицидiв та сприяти сталому розвитку сiльського господарства. У
статтi пропонується здiйснювати оптимiзацiю процесу переджнивного пiдсушування
рослин з метою прискорення достигання i полегшення збирання врожаю (десикацiю)
соняшнику, використовуючи моделювання обсягiв можливих втрат врожаю на основi
даних, одержаних в перiод вегетацiї культури. Така пропозицiя є актуальною, оскiльки
її використання забезпечує пiдвищення точностi прогнозiв та ефективнiсть управлiн-
ських рiшень разом iз зменшенням витрат на обробку полiв.

Ключовi слова: сiльськогосподарськi культури, десикацiя, прогнозування, супутни-
ковi данi, клiматичнi показники, вегетацiйнi iндекси, нейроннi мережi.

1. Вступ. Активний розвиток цифрової агрономiї вiдкриває широкi перспе-
ктиви для iнтенсифiкацiї розвитку аграрного сектору, одночасно породжуючи
низку складних задач i викликiв. На тлi змiн клiмату, коливань ринкових цiн та
зростаючих вимог до ефективностi використання природних ресурсiв, стандар-
тизацiя вимог законодавства України щодо захисту рослин до Європейських
норм у плануваннi бюджету та оптимiзацiя процесiв догляду за рослинами стає
все бiльш актуальною. Сучасний розвиток цифрових технологiй, штучних ней-
ронних мереж, штучного iнтелекту, нових пiдходiв до статистичної обробки
даних є передумовою переходу виробникiв на новий рiвень ведення сiльського-
сподарського виробництва.
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Недосконалiсть та неможливiсть застосування традицiйних статистичних
пiдходiв, якi надають лише приблизну оцiнку врожайностi, стають особливо
помiтними на фонi потреб сучасного аграрного виробництва. Хоча цi методи
забезпечують аналiз поточного стану та прогнозування майбутньої врожайно-
стi, вони не дозволяють задовольнити потребу в точному та деталiзованому
плануваннi. У той же час, штучний iнтелект з його можливостями глибокого
аналiзу даних i машинного навчання, вiдкриває новi горизонти для значного
пiдвищення точностi прогнозування врожайностi. Вiдповiднi технологiї мають
великий потенцiал для революцiонiзацiї агрономiї, пропонуючи iнновацiйнi рi-
шення для оптимiзацiї агротехнiчних заходiв та пiдвищення ефективностi виро-
бництва. Перехiд до використання цих передових технологiй вимагає не лише
розвитку нового iнструментарiю та методик, але й глибокого переосмислення
пiдходiв до управлiння аграрними процесами.

2. Аналiз останнiх дослiджень i публiкацiй. Сучаснi системи прогнозу
врожайностi з використанням штучного iнтелекту охоплюють широкий спектр
методiв i технологiй. Наведемо кiлька важливих напрямкiв дослiджень у цiй
галузi.
1. Використання глибоких нейронних мереж дозволяє досить точно прогно-

зувати врожайнiсть, аналiзуючи данi про погоднi умови i характеристики
ґрунту та демонструючи середню точнiсть 85–89%. Однак, головним недо-
лiком такого пiдходу є його обмеження щодо прогнозування на рiвнi всього
поля, що не дозволяє враховувати локальнi мiкроклiматичнi та грунтовi
варiацiї, що є важливими для деталiзованого прогнозування [1].

2. Машинне навчання з використанням традицiйних алгоритмiв забезпечує
високу точнiсть прогнозування загальної врожайностi поля. Однак, попри
теоретичнi можливостi деталiзованого аналiзу, в рамках цього дослiдження
детальний прогноз по окремих дiлянках не описується та не реалiзується
[2].

3. Дослiдження, в яких застосовуються рекурентнi нейромережi з використан-
ням навчання з пiдкрiпленням для прогнозування врожайностi, демонстру-
ють середню точнiсть на рiвнi 93.7%. Цей метод фокусовано на визначеннi
загальної врожайностi всього поля, але здiйснити прогнозування за окре-
мими дiлянками не можливо [3].

4. У дослiдженнях, де використовувалась стратифiкована випадкова вибiрка
для збору урожаю картоплi та емпiричнi рiвняння на основi iндексiв NDVI
та SAVI, досягнуто значних результатiв з похибками 3.8%–7.5%, однак те-
стова вибiрка належала тому ж полю, що i тренувальна [4].
Сучаснi пiдходи до прогнозування врожайностi, що використовують техно-

логiї штучного iнтелекту, безсумнiвно, є пiдставою для досягнення значних ре-
зультатiв при обробцi великих обсягiв даних та наданнi достовiрних прогнозiв
на рiвнi цiлого поля. Усi методи, якi грунтуються на аналiзi складної взаємодiї
мiж генетичними характеристиками рослин, погодними умовами, властивостя-
ми ґрунту та iншими зовнiшнiми факторами, демонструють високу точнiсть
прогнозування.

Попри свою ефективнiсть у визначеннi загальних трендiв врожайностi, пiд-
ходи, якi розглянуто вище, мають iстотнi обмеження, особливо коли мова йде
про деталiзацiю до рiвня окремих дiлянок поля, а не всього поля в цiлому.

Роздiл 2: Iнформатика, комп’ютернi науки та прикладна математика
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Основною проблемою є те, що бiльшiсть iснуючих моделей орiєнтованi на
прогнозування сумарної врожайностi всього поля, не враховуючи внутрiшньо-
польовi варiацiї, якi можуть мати критичне значення для точного управлiння
агротехнiчними заходами. Це обмеження робить неможливим формування де-
тальної карти врожайностi, що, в свою чергу, обмежує потенцiал застосування
таких систем для розв’язання ряду ключових задач. Зокрема, оптимiзацiя ди-
ференцiйованого внесення добрив та засобiв захисту рослин, пiдтримки водного
режиму, проведення бiологiчних дослiджень для вивчення впливу рiзних ком-
бiнацiй агротехнiчних факторiв на продуктивнiсть конкретних дiлянок грунту,
залишається поза межами можливостей цих технологiй. У дослiдженнi, де було
сформовано емпiричнi рiвняння для прогнозування [4], хоч i було реалiзовано
метод деталiзованого прогнозування, тестовi вибiрки належали тим же самим
полям, на яких було сформовано тренувальнi вибiрки, що значно обмежує по-
тенцiйнi можливостi застосування моделi через її недостатню унiверсальнiсть.
Розвиток методiв, здатних забезпечити деталiзований аналiз на рiвнi локальних
дiлянок, стає прiоритетним напрямком удосконалення систем прогнозування
врожайностi, вiдкриваючи новi перспективи для точного землеробства.

3. Постановка задачi. Основна мета цього дослiдження полягає у роз-
робцi технологiї прогнозування врожайностi та визначення можливих втрат
внаслiдок нерiвномiрного дозрiвання. Цi втрати можуть бути суттєво зменшенi
шляхом десикацiї посiвiв. У кожному конкретному випадку виникає питання до-
цiльностi цього додаткового агротехнiчного заходу. Його вирiшення пов’язане iз
прогнозуванням врожайностi на окремих дiлянках поля, прогнозуванням втрат
на кожнiй дiлянцi, оптимiзацiї умов посiву та догляду за рослинами, включаючи
густоту посiву, час та iнтенсивнiсть внесення гербiцидiв та фунгiцидiв.

Для побудови моделi визначено предиктори, якi можуть впливати на нерiв-
номiрнiсть дозрiвання, а саме — дата посiву, погоднi умови, вологiсть, ФАО (або
групу стиглостi гiбриду), попередники тощо. Такий прогноз дає можливiсть
фермеру оцiнити економiчну доцiльнiсть агротехнiчного захисту, який планує-
ться, застосувати вибiркову обробку окремих дiлянок, зменшуючи пестицидне
навантаження на навколишнє середовище.

Результатом дослiдження має стати система прогнозування врожайностi з
деталiзацiєю до локальних дiлянок, яка iнтегрує супутниковi знiмки, метеоро-
логiчнi данi, iнформацiю про рослину та її догляд (гiбрид, густоту посiву, типи
хiмiчної обробки, декiлька видiв вегетацiйних iндексiв — GLI, CLg, CLr, NDWI,
NDVI тощо).

Для побудови деталiзованої карти врожайностi виконується розбиття поля
на окремi дiлянки, на кожнiй з яких виконується окремий прогноз. Позначимо
реальне значення врожайностi 𝑖-ої дiлянки поля 𝑌 як 𝑦𝑖 ∈ 𝑌 , 𝑖 = 1, . . . , 𝑛, а
прогнозоване —

⌢
𝑦 𝑖= 𝑓0 (𝑥𝑖), 𝑖 = 1, . . . , 𝑛, де 𝑥𝑖 ∈ 𝑋, — вектор вхiдних даних,

що описує стан 𝑖-ої дiлянки 𝑖 = 1, . . . , 𝑛, впродовж перiоду дозрiвання, 𝑋 —
матриця даних для всiх дiлянок поля 𝑌 ; 𝜃 — параметри моделi прогнозування
врожайностi 𝑌 ;

𝜃 — параметри моделi прогнозування;
𝑓 — функцiональна залежнiсть мiж вхiдними даними стану поля та врожай-

нiстю, що встановлюється методами машинного навчання.
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Потрiбно iдентифiкувати залежнiсть, яка є розв’язком задачi

𝐿 (𝑓𝜃 (𝑥𝑖) , 𝑦𝑖) → min, 𝑖 = 1, . . . , 𝑛,

де 𝑛 — кiлькiсть дiлянок на полi 𝑌 , 𝐿 — функцiя втрат, що вiдображає вiдхиле-
ння прогнозованих значень вiд реальних, та здiйснити прогнозування врожай-
ностi при заданих вхiдних даних.

Математична модель Задача прогнозування врожайностi є надзвичайно
складною, порiвнюваною iз прогнозуванням погоди, i вимагає не тiльки враху-
вання великої кiлькостi параметрiв, але й iдентифiкацiї ключових факторiв, вiд
яких найбiльше залежить результат.

На врожайнiсть впливає велика кiлькiсть параметрiв: хiмiчний склад та
структура ґрунту, його вологiсть, рiвень pH, внесенi типи добрив, особливо-
стi їх застосування тощо. Важливими факторами є погоднi умови: температура
повiтря, рiвень опадiв, вологiсть, iнтенсивнiсть сонячного свiтла, а також при-
сутнiсть та активнiсть шкiдникiв i хвороб. Не менш важливими є агротехнiчнi
заходи: обробка ґрунту, дотримання сiвозмiн, методи посiву та методи збиран-
ня врожаю. Крiм того, необхiдно враховувати генетичнi особливостi посiвного
матерiалу, його стiйкiсть до хвороб та адаптивнiсть до погодних умов.

Нагадаємо, що основною задачею даного дослiдження є прогнозування вро-
жайностi кожної дiлянки поля на основi аналiзу детальних даних про стан ро-
слин, що включають данi, отриманi з супутникових знiмкiв у рiзних спектрах,
якi конвертуються у вегетацiйнi iндекси NDVI, NDWI, CLg, CLr, GLI [5]. Ва-
жливими є також метеорологiчнi данi: температура, кiлькiсть опадiв, швидкiсть
та напрямки вiтру, хмарнiсть, сонячна радiацiя та атмосферний тиск. Доповню-
ються цi данi iнформацiєю про агротехнiчнi заходи, включаючи обробку поля
гербiцидами та фунгiцидами, тип гiбрида соняшника (раннього чи пiзнього) та
густоту посiву. Для навчання та валiдацiї моделi використовується тренуваль-
ний датасет, в якому для кожної дiлянки поля надано данi про урожайнiсть в
тонах на гектар.

Введемо умовнi позначення для подальшого опису методу.
Нехай 𝑋𝑖 — матриця даних для 𝑖-го поля, елементи матрицi 𝑥𝑖𝑗𝑘𝑙 ∈ 𝑋𝑖,

𝑛 — кiлькiсть полiв у навчальнiй вибiрцi; днi проведення спостережень
𝑗 ∈ 𝐽 = {𝑗1, . . . , 𝑗𝑚}; 𝑚 — кiлькiсть днiв спостережень, що були проведенi для
поля;

Кожнiй дiлянцi вiдповiдає рядок матрицi

𝑙 ∈ 𝐿 = {𝑁𝐷𝑉 𝐼,𝑁𝐷𝑊𝐼,𝐺𝐿𝐼, 𝐶𝐿𝑟, 𝐶𝐿𝑔, 𝑤𝑖𝑛𝑑 𝑠𝑝𝑒𝑒𝑑, 𝑠𝑒𝑒𝑑𝑖𝑛𝑔 𝑑𝑒𝑛𝑠𝑖𝑡𝑦, . . .}

— вхiднi данi.
Множина вхiдних даних має значний обсяг. Структуру даних наведено на

рисунку 1. Данi за усi днi спостережень складають разом багатовимiрний масив
розмiрностi 𝑛× |𝐿| ×𝑚.

Щоб зменшити розмiрнiсть вхiдного вектора даних та оптимiзувати процес
прогнозування, проводиться попереднiй аналiз даних та вiдбiр найбiльш значу-
щих ознак (feature selection). Одним з ключових iнструментiв у цьому процесi є
кореляцiйний аналiз, який допомагає виявити статистичнi зв’язки мiж рiзними
ознаками. З допомогою кореляцiйного аналiзу виявляють ознаки, якi сильно

Роздiл 2: Iнформатика, комп’ютернi науки та прикладна математика
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Рис. 1. Схематичне представлення структури навчального набору даних до
проведення попередньої обробки.

корелюють мiж собою. Серед таких ознак експертним шляхом з допомогою
експертiв з аграрного сектору визначається тiльки одна ознака, вiдкидаючи iн-
шi для зменшення розмiрностi датасету. Це дозволяє пiдвищити ефективнiсть
моделi, зберiгаючи тiльки найiнформативнiшi ознаки.

На етапi попередньої обробки виконуються наступнi кроки.
Крок 1. Видалення викидiв для кожного дня окремо для кожного поля iз

застосуванням методу z-score [6, 7].
Значення z-score для кожного елемента визначається за формулою:

𝑧𝑖𝑗𝑘𝑙 =
𝑥𝑖𝑗𝑘𝑙 − 𝜇𝑖𝑗𝑙

𝜎𝑖𝑗𝑙
,

де 𝑥𝑖𝑗𝑘𝑙 ∈ 𝑋𝑖; 𝜇𝑖𝑗𝑙 =
𝑚∑︀
𝑘=1

𝑥𝑖𝑗𝑘𝑙/𝑚— середнє значення 𝑙-го параметра за день 𝑗-ий

в матрицi 𝑋𝑖; 𝜎𝑖𝑗𝑙 =

√︃
𝑚∑︀
𝑘=1

𝑥𝑖𝑗𝑘𝑙 − 𝜇𝑖𝑗𝑙/𝑚 — стандартне вiдхилення 𝑙-го параметра

за 𝑗-ий день в матрицi 𝑋𝑖, 𝑧𝑖𝑗𝑘𝑙 — z-оцiнка елемента 𝑥𝑖𝑗𝑘𝑙.
Евристика Е1. Будемо вважати елемент 𝑥𝑖𝑗𝑘𝑙 викидом, якщо значення

|𝑧𝑖𝑗𝑘𝑙| > 2.9. У такому випадку весь 𝑘-ий рядок за 𝑗-ий день матрицi 𝑋𝑖 ви-
даляється з навчального набору.

Крок 2. Для кожної матрицi 𝑋𝑖, 𝑖 = 1, 𝑔, для кожної послiдовностi елементiв
𝑥𝑖𝑗𝑘𝑙 ∈ 𝑋𝑖, 𝑗 ∈ 𝐽 обчислюються агрегованi данi за формулами:

𝑥min
𝑖𝑘𝑙 = min

𝑗∈𝐽
(𝑥𝑖𝑗𝑘𝑙) , 𝑥𝑚𝑒𝑎𝑛

𝑖𝑘𝑙 =
1

|𝐽 |
∑︁
𝑗∈𝐽

𝑥𝑖𝑗𝑘𝑙, 𝑥max
𝑖𝑘𝑙 = max

𝑗∈𝐽
(𝑥𝑖𝑗𝑘𝑙) ,

утворюючи матрицю агрегованих значень 𝑋 ′
𝑖.

Крок 3. Об’єднання даних у загальний датасет 𝑋 =
⋃︀

𝑖=1,𝑔

𝑋 ′
𝑖.

Наук. вiсник Ужгород. ун-ту, 2024, том 44, № 1 ISSN 2616-7700 (print), 2708-9568 (online)



98 В. Г. ГНАТIЄНКО, Г. М. ГНАТIЄНКО, О. Л. ЗОЗУЛЯ, В. Є. СНИТЮК

Крок 4. Повторне видалення викидiв на об’єднаному датасетi 𝑋:

𝑧′𝑞𝑙 =
𝑥′𝑞𝑙 − 𝜇′

𝑙

𝜎′
𝑙

,

де 𝑥′𝑞𝑙 ∈ 𝑋 — елемент матрицi, що вiдповiдає рядку 𝑞 i параметру 𝑙;

𝜇′
𝑙 =

𝑠∑︀
𝑞=1

𝑥′𝑞𝑙/𝑠 — середнє значення параметра 𝑙 в матрицi 𝑋;

𝜎′
𝑙 =

√︃
𝑠∑︀

𝑞=1

(𝑥′𝑞𝑙 − 𝜇′
𝑙)
2/𝑠 — стандартне вiдхилення параметра 𝑙 в матрицi 𝑋;

𝑧′𝑞𝑙 — z-оцiнка елемента 𝑥′𝑞𝑙.
Евристика Е2. Будемо вважати елемент 𝑥′𝑞𝑙 викидом, якщо |𝑧′𝑞𝑙| > 2.9. У

такому випадку весь рядок 𝑞 матрицi 𝑋 видаляється з навчального набору.
Повторне видалення викидiв є важливим кроком, оскiльки видалення вики-

дiв окремо в межах кожного поля не гарантує вiдсутностi неправильних даних
у зiбраному наборi. При об’єднаннi рiзних полiв можливi ситуацiї, коли данi,
якi вважалися нормальними для одного поля, стають аномальними у контекстi
загального набору через рiзницю в масштабах, розподiлах чи iнших характе-
ристиках. Тому необхiдно знову видаляти викиди, щоб забезпечити консистен-
тнiсть та однорiднiсть всiх зiбраних даних.

У дослiдженнi для категорiальних ознак, таких як типи гiбридiв та рослини-
попередники, було застосовано метод one-hot encoding. Цей метод дозволяє пе-
ретворити категорiальнi данi у форму, яка придатна для обробки алгоритмами
машинного навчання. Для кожної категорiальної ознаки створюється набiр но-
вих змiнних (стовпцiв), де кожна змiнна представляє одну категорiю. Якщо в
оригiнальному записi спостерiгалася певна категорiя, то вiдповiдний стовпчик
для цiєї категорiї отримує значення 1, а всi iншi — 0.

Для внесення даних про дати гербiцидних та фунгiцидних обробок, якi є
частиною застосування захисних засобiв у рослинництвi, було реалiзовано ме-
тод, схожий на one-hot encoding. Замiсть використання безпосередньо кiлькостi
днiв вiд дати посiву до моменту обробки, данi були представленi через бiнарнi
стовпчики, що вiдображають певнi дiапазони днiв проведення спостережень.

Евристика Е3. Експертами було встановлено типовi часовi дiапазони для
внесення фунгiцидiв (34–82 днi вiд дати посiву) та гербiцидiв (24–62 днi).

Евристика Е4. Цi дiапазони днiв проведення спостережень було подiлено
на окремi категорiї. Для фунгiцидiв це стовпчики {34, 46, 58, 70, 82}, а для
гербiцидiв — {24, 33, 43, 52, 62}.

Евристика Е5. Кожна дата внесення хiмiкатiв вiднесена до найближчої
категорiї. Наприклад, якщо фунгiциди були застосованi на 48-й день пiсля по-
сiву, то вектор для цього випадку буде складатися з елементiв {0, 1, 0, 0, 0}, що
вiдповiдає категорiї 46.

У результатi застосування описаних методiв обробки даних для кожної дi-
лянки поля було створено вектор iнформацiї, який описує її розвиток впродовж
перiоду дозрiвання. Для навчання прогнозної моделi була використана Light
Gradient Boosting Machine (LightGBM) [8], яка є ансамблевою моделлю, що по-
слiдовно будує та ускладнює дерева рiшень, використовуючи градiєнтний спуск
для оптимiзацiї втрат. Використання LightGBM у цьому дослiдженнi дозволи-
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ло ефективно здiйснювати прогнозування врожайностi, надаючи можливiсть
детально аналiзувати кожну окрему дiлянку поля iзольовано.

Розглядаючи аспекти аналiзу iнформацiї, крiм традицiйного векторного пред-
ставлення монiторингових значень, можна виокремити вiзуальний аспект, який
дає змогу оцiнювати великi територiї на основi образiв. Це доповнює число-
вi данi, надаючи ширшу картину стану сiльськогосподарських угiдь [9, 10].
Об’єднання цих пiдходiв сприяє створенню синергетичного ефекту, розширює
уявлення про об’єкт дослiдження та збiльшує точнiсть прогнозiв. Для забезпе-
чення контекстної iнформацiї було розроблено спецiалiзовану модель комп’ю-
терного зору на основi архiтектури U-net, яка аналiзує залежностi на вели-
ких територiях, iдентифiкуючи високопродуктивнi зони та областi з потенцiйно
нижчою врожайнiстю.

У процесi роботи моделi комп’ютерного зору вхiдною iнформацiєю для оброб-
ки є прямокутнi зображення (патчi), отриманi в результатi розбиття великих
полiв на меншi сегменти.

Оскiльки сiльськогосподарськi поля мають рiзноманiтнi розмiри, у цьому
дослiдженнi для ефективної обробки даних було застосовано метод розбиття
зображень на меншi частини, вiдомi як патчi. Такий пiдхiд дозволяє забезпечи-
ти деталiзовану сегментацiю кожної частини поля окремо, пiсля чого отриманi
патчi зiставляються разом, утворюючи цiлiсне сегментоване зображення поля.
Цей процес не лише спрощує обробку великих дiлянок землi, але й пiдвищує
точнiсть сегментацiї за рахунок детального аналiзу кожного фрагменту.

У процесi накладання патчiв було використано метод з ваговими коефiцi-
єнтами, який дозволяє бiльш гладко iнтегрувати частини зображення мiж со-
бою. При цьому кожен пiксель на дiлянках, якi перекриваються, отримує вагу
залежно вiд його вiдстанi до центру патча. Ця процедура сприяє м’якшому
i бiльш природньому переходу мiж сегментами. Такий пiдхiд мiнiмiзує ризик
рiзких вiдмiнностей на границях патчiв, забезпечуючи високу якiсть кiнцевого
сегментованого зображення i точне вiдображення варiативностi врожайностi на
полях. Формула для визначення вагового коефiцiєнта 𝑤 (𝑥, 𝑦) для пiкселя, роз-
ташованого на вiдстанi (𝑥, 𝑦) вiд центру патча, може бути представлена таким
чином:

𝑤 (𝑥, 𝑦) = 𝑒−
𝑥2+𝑦2

2𝜎2 ,

де 𝑥 та 𝑦 — вiдстанi вiд пiкселя до центру патча за вiдповiдними осями; 𝜎 —
параметр, що визначає ширину "дзвона"гаусiвської кривої, тобто рiвень згла-
джування на краях патчiв.

Враховуючи, що краї полiв зазвичай не є прямими, i кожне поле характе-
ризується своєю унiкальною формою, виникає необхiднiсть ефективної обробки
патчiв, що частково охоплюють межi поля i виходять за них. Для вирiшення
цiєї проблеми i оптимiзацiї процесу сегментацiї були впровадженi маски, якi
накладаються на патчi.

Цi маски виконують функцiю iндикаторiв, вказуючи моделi, якi пiкселi в
патчi належать до поля, а якi знаходяться за його межами i не повиннi вра-
ховуватися при аналiзi. Таким чином, маски дозволяють моделi фокусуватися
лише на релевантних дiлянках зображення, iгноруючи тi частини патчiв, що ви-
ходять за межi поля. Це значно пiдвищує точнiсть i ефективнiсть сегментацiї,

Наук. вiсник Ужгород. ун-ту, 2024, том 44, № 1 ISSN 2616-7700 (print), 2708-9568 (online)



100 В. Г. ГНАТIЄНКО, Г. М. ГНАТIЄНКО, О. Л. ЗОЗУЛЯ, В. Є. СНИТЮК

оскiльки зменшується кiлькiсть шуму та нерелевантних даних, якi обробляю-
ться моделлю.

Модель U-net, розроблена для виконання сегментацiї земельних дiлянок,
ефективно аналiзує умови розвитку рослин на великих масштабах, враховую-
чи комплекснi змiннi та iндивiдуальнi особливостi кожної дiлянки (рис. 2 [7]).
Пiсля завершення сегментацiї, кожна iдентифiкована дiлянка поля проходить
через додатковий етап аналiзу за допомогою алгоритму LightGBM, який ви-
конує прогнозування з урахуванням конкретного сегменту, до якого належить
дiлянка.

Рис. 2. Приклад виконання сегментацiї на основi супутникового зображення
[7].

4. Одержанi результати дослiдження. У межах експериментальних до-
слiджень компанiї «Сингента» для перевiрки точностi прогнозування врожай-
ностi було видiлено декiлька полiв, якi не було включено до навчальної вибiрки.
Кожне поле роздiлене на окремi дiлянки, для яких модель виконує прогнозу-
вання врожайностi iндивiдуально. Прогноз для кожної дiлянки порiвнюється з
фактичними даними збору врожаю, на основi чого обчислюється корiнь сере-
дньоквадратичної помилки (RMSE), що дозволяє оцiнити точнiсть моделi.

Далi, врожайнiсть кожної дiлянки у тонах на гектар переводиться в то-
ни, шляхом множення на площу однiєї дiлянки. Таким чином, обчислюється
сумарна врожайнiсть всього поля за прогнозованими даними та порiвнюється
з фактичною сумарною врожайнiстю. Точнiсть сумарного прогнозу врожайно-
стi поля оцiнюється шляхом розрахунку вiдсоткового вiдхилення прогнозованої
врожайностi вiд реальної.

Хоча ключовим показником є точнiсть сумарної врожайностi, точнiсть про-
гнозування для окремих дiлянок також має велике значення для подальших
дослiджень. Завдяки цьому можна масштабувати та унiверсалiзувати систему,
забезпечивши високу точнiсть як у загальному прогнозi, так i в iндивiдуаль-
ному застосуваннi до окремих дiлянок. Це дозволить вирiшувати широке коло
завдань, таких як оптимiзацiя диференцiйованого внесення препаратiв, оцiнка
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впливу точкової обробки поля рiзними агрохiмiчними речовинами, оцiнка ло-
кального впливу рiзних комбiнацiй факторiв, включно з рельєфом, вiдбитим
сонячним випромiнюванням та станом ґрунту кожної конкретної дiлянки.

У рамках дослiдження ефективностi системи прогнозування врожайностi
було отримано результати, якi представлено в таблицi 1.

Таблиця 1.
Результати дослiдження ефективностi системи прогнозування врожайностi

Поле MAE Точнiсть
Прогнозований
врожай (т)

Фактичний
врожай (т)

Площа
(га)

Flora Baba 22 0.360007 98.299489 189.184446 192.400052 101
East-West Serby_26 23 0.722826 96.284523 89.576487 87.459699 26.6
East-West Serby_37 23 0.585210 92.651682 98.978797 106.251481 37
East-West Serby_57 23 0.705239 93.220749 209.482780 195.217092 57.4
East-West Serby_69 23 0.724573 95.723041 253.647770 242.73062 69
Zhuravske Field_2 22 0.548212 86.796210 126.477451 109.757490 29.9

Рис. 3. Вiзуалiзацiя отриманих показникiв точностi.

Використання створеної моделi дозволило оцiнити потенцiйну врожайнiсть
з досить високою точнiстю, як це видно з отриманих даних. Проведений аналiз
показує, що модель не є достатньо стабiльною: найнижчу точнiсть зафiксовано
на рiвнi 87.62%, а найвищу — на рiвнi 97.88%. Середнє значення помилки по
всiх дiлянках поля (MAE) становить 0.608. Середня точнiсть прогнозування
сумарної врожайностi складає 92.78%.

Iснує проблема вимушеного використання обмеженої вибiрки для навчання
та тестування. У навчальнiй вибiрцi наявнi лише 8 полiв, що значно обмежує
здатнiсть моделi узагальнювати знання та адаптуватися до нових умов. Це кон-
трастує з сучасними методами прогнозування врожайностi, де для навчання
використовуються сотнi, а iнколи й тисячi полiв, дозволяючи моделям краще
розрiзняти рiзноманiтнi патерни росту рослин. З розширенням навчальної ви-
бiрки, модель зможе iдентифiкувати новi закономiрностi та покращити свою
точнiсть, стаючи бiльш ефективною у прогнозуваннi врожайностi в рiзноманi-
тних агроклiматичних умовах та регiонах. Це важливо для пiдвищення точностi
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прогнозiв i зробить модель бiльш унiверсальною та придатною для широкого
спектра застосувань.

На рисунках 4 та 5 наведено приклади вiзуалiзацiї прогнозiв. На кожно-
му рисунку лiворуч розмiщено карту реальної врожайностi, праворуч — карту
прогнозованої врожайностi.

Рис. 4. Вiзуалiзацiя результатiв роботи моделi прогнозу, приклад 1.

5. Висновки та перспективи подальших дослiджень. Завдяки впро-
вадженню моделi, яка здатна виконувати деталiзований прогноз з локалiзацiєю
до окремих дiлянок, вiдкриваються новi перспективи застосування в сiльського-
сподарськiй iндустрiї. Такий пiдхiд дозволяє проводити глибокий аналiз впливу
локальних факторiв на розвиток та врожайнiсть рослин, що сприяє виявленню
оптимальних умов для їхнього зростання. Крiм того, це вiдкриває можливостi
для оптимiзацiї диференцiйованого внесення добрив та хiмiчних речовин для
захисту рослин, значно пiдвищуючи ефективнiсть сiльськогосподарських пра-
ктик та мiнiмiзуючи негативний вплив людської дiяльностi на довкiлля.

Висока точнiсть прогнозiв, забезпечена застосуванням моделi, дозволяє з
великою достовiрнiстю здiйснювати планування бюджету фермерських госпо-
дарств. Це, в свою чергу, дозволяє агровиробникам ефективно планувати та
оптимiзувати витрати, забезпечуючи краще управлiння ресурсами та пiдвище-
ння загальної рентабельностi. Таким чином, реалiзацiя описаної моделi вiдкри-
ває значнi можливостi для пiдвищення продуктивностi та пiдтримки сталого
розвитку в аграрному секторi.

При подальших дослiдженнях збагачення навчальної вибiрки через додава-
ння даних з рiзноманiтних географiчних локацiй та умов вирощування стане
ключем до максимiзацiї унiверсальностi моделi, дозволяючи їй ефективно пра-
цювати з ширшим спектром агроекосистем.

Оптимiзацiя навчальної вибiрки шляхом балансування її структури видале-
нням надмiрно представлених даних i аугментацiєю (збiльшення обсягу) менш
представлених категорiй вiдiграє важливу роль у пiдвищеннi точностi прогно-
зiв. Це дозволить моделi краще адаптуватися до варiативностi умов та особли-
востей рiзних видiв сiльськогосподарських культур.

Роздiл 2: Iнформатика, комп’ютернi науки та прикладна математика
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Рис. 5. Вiзуалiзацiя результатiв роботи моделi прогнозу, приклад 2.

Розробка методу для генерацiї та аналiзу комбiнацiй можливих варiантiв
догляду за рослинами вiдкриває новi перспективи для створення комплексних
систем рекомендацiй. Це не тiльки пiдвищить точнiсть iндивiдуалiзованих про-
гнозiв для кожної дiлянки, але й допоможе визначити найефективнiшi стратегiї
агротехнiчних заходiв, заснованих на глибокому аналiзi потенцiйної врожайно-
стi.

Розширення сфери застосування моделi шляхом проведення дослiджень на
нових видах культур, виходячи за межi одного соняшнику, сприятиме гене-
ралiзацiї та адаптацiї системи прогнозування для широкого спектру аграрних
потреб. Такий пiдхiд не тiльки розширить можливостi використання штучного
iнтелекту в агрономiї, але й забезпечить бiльш глибоке розумiння впливу рi-
зноманiтних факторiв на продуктивнiсть культур, сприяючи сталому розвитку
аграрного сектору.
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