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Аннотация. Сделана попытка выбора конфигураций, обучения и тестирования искусственных 
нейронных сетей (ИНС) для прогнозирования урожайности зерновых культур с учетом динамики 
изменения климатических характеристик. Особенности аграрного производства требуют постоянного 
совершенствования методов анализа урожайности сельскохозяйственных культур и временных рядов, 
многолетних природно-климатических характеристик. Предварительное статистическое оценивание 
рассмотренных временных рядов позволило выявить определенные закономерности. Временные ряды 
разбиваются на четыре интервала: для построения сети, ее обучения, тестировании и контроля. В ходе 
построения ИНС воспользовались тремя моделями: MLP —  многослойный персептрон, RBF —  радиальные 
базисные функции и GRNN —  обобщенно-регрессионная нейронная сеть. По результатам построения 
выбрана наилучшая модель. На входе ИНС использовалась сумма активных температур воздуха и сумма 
осадков за период вегетации, а на выходе —  урожайность сельскохозяйственной культуры. Применение 
совокупностей нейронных систем, автоматизировано генерируемых, способствовало эффективному 
прогнозированию урожайности зерновых культур на основе анализа климатических данных. В итоге 
по отобранной модели ИНС проводился прогноз урожайности на предстоящие годы с учетом природ-
но-климатических характеристик.

Ключевые слова: математическое моделирование, анализ природно-климатических характеристик, 
прогноз урожайности, статистическое оценивание, искусственные нейронные сети, обучение сети
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Abstract. The article gives information about the attempt made to select configurations, train and test 
artificial neural networks for predicting yields of grain crops considering of climate changes. Peculiarities of 
agricultural production require constant improvement of methods for analyzing crop yields, time series, and long-
term climatic characteristics. Preliminary statistical evaluation of the considered time series made it possible to 
identify certain patterns. Time series were divided into four intervals: for building a network, its training, testing 
and control. During the construction of artificial neural networks, three models were used: MLP —  multilayer 
perceptron, RBF —  radial basis functions and GRNN —  generalized regression neural network. Based on the results 
of the construction, the best model was chosen. The sum of active air temperatures and the sum of precipitation 
for the growing season was used for artificial neural networks at the input, and the crop yield was used at the 
output. The use of sets of neural systems, generated automatically, contributed to the effective forecasting of 
crop yields based on the analysis of climate data. As a result, according to the selected model, a yield forecast 
was made for the coming years considering climatic characteristics.
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Введение

Использование инструментария искусственных нейронных сетей (ИНС) в ме-
тодах моделирования прогнозирования и управления аграрной сферы обусловлено 
результативностью, адаптируемостью и эффективностью [1, 2].

Для планирования и принятия инвестиционных решений в аграрном произ-
водстве важной предпосылкой является моделирование процессов с целью на-
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дежного прогнозирования урожайности сельскохозяйственных культур с учетом 
природно-климатических факторов [3, 4].

В обеспечении продовольственной безопасности страны особую роль играет 
урожайность зерновых культур, поэтому изучение их особенностей всегда актуально.

В период вегетации на культуру оказывает влияние множество факторов: ка-
чество и сорт семян, почвенные характеристики, климатические условия, количе-
ство внесенных удобрений и другие агротехнические мероприятия. Одни из этих 
факторов оказывают больше влияния, а другие меньше при формировании урожая. 
Риски снижения урожайности сельскохозяйственных культур обусловливаются 
неблагоприятными почвенно-климатическими и погодными условиями [3, 4].

Проведение агротехнических мероприятий с учетом климатических условий —  
один из основных факторов получения хорошего урожая.

Во многих исследованиях урожайности сельскохозяйственных культур ос-
новным фактором принимается гидротермический коэффициент (ГТК), который 
является интегральным индикатором возделывания растений. Выявлено, что 
к неблагоприятными по погодным условиям для возделывания озимой пшеницы 
относятся годы с ГТК < 1, к благоприятным —  при значениях от 1 до 1,4, к особо 
благоприятным —  при ГТК > 1,4 [5—8].

Многие отечественные и зарубежные ученые (Е. Бочаров, А. Ильченко, Л. Ка-
льянов, А. Гагарин, И. Егорова, О. Солдатова, С. Хайкин, Я. Потмешил, Х. Уайт 
и др.) считают, что математическое моделирование на основе ИНС позволяет решать 
частично-структурированные задачи, например прогнозирование урожайности 
сельскохозяйственных культур с учетом динамики изменения климатических 
характеристик [9—12].

В предшествующих публикациях проведены статистические оценивания времен-
ных климатических рядов и урожайности сельскохозяйственных культур. Примене-
ние совокупностей нейронных систем для прогнозирования урожайности зерновых 
культур на основе анализа климатических данных является новшеством [13—15].

Цель исследования —  выбор конфигураций, обучение и тестирование ИНС 
для прогнозирования урожайности зерновых культур с учетом динамики изменения 
климатических характеристик на территории Кабардино-Балкарской Республики. 
Прогнозирование урожайности обеспечивает принятие правильных решений при 
планировании посевных площадей и культур на следующий сельскохозяйственный 
год. К примеру, для снижения риска потери урожая сельскохозяйственных культур 
из-за аномальных погодных процессов (град, наводнения, ливневые дожди и т. д.) 
можно использовать культуры с коротким сроком вегетации, чтобы осуществить 
уборку до катаклизма или посев после него [13—15].

Материалы и методы исследования

В качестве материалов исследований использованы климатические характе-
ристики (сумма активной температуры воздуха и количества осадков на период 
вегетации) и урожайности зерновых культур за 49 лет. Для построения, обучения, 
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тестирования и контроля ИНС использована программа STATISTICA, модуль 
NEURAL NETWORKS.

В качестве входных данных использовали климатические характеристики: сумму 
активных температур воздуха и суммарное количество осадков за вегетационный 
период, на выходе получали данные по урожайности сельскохозяйственных куль-
тур [13—15]. Для каждой сельскохозяйственной культуры активная температура 
различная. Приведем в табл. 1 диапазоны возможных минимальных температур 
воздуха для различных культур в период вегетации.

Таблица 1

Минимальная температура воздуха фаз развития культур

Культура
Периоды вегетации

Прорастание семян Появление 
всходов Вегетационный рост Репродукция

Рис 12…15 14…15 15 —

Просо 8…10 — 10…12 16…19

Кукуруза 9…10 10…12 — 16

Лен 3…4 6 8 15…17

Озимая пшеница 1…4 4…6 5 5

Ячмень 1…2 8…10 5 —

Овес 1…2 4…5 5 —

Table 1

Minimum air temperature for crop development

Crop
Growth stages

Germination Seadling 
emergence Vegetative growth Reproductive 

growth

Rice 12…15 14…15 15 —

Millet 8…10 — 10…12 16…19

Corn 9…10 10…12 — 16

Flax 3…4 6 8 15…17

Winter wheat 1…4 4…6 5 5

Barley 1…2 8…10 5 —

Oat 1…2 4…5 5 —

Строились искусственные нейронные сети по исходным данным первых 31 лет. 
В программе доступны 5 моделей построения ИНС: Linear (линейная), PNN or GRNN 
(обобщенно-регрессионная нейронная), Radial basis function (RBF —  радиальные 
базисные функции), Three layer perceptron (трехслойный персептрон) и Four layer 
perceptron (четырехслойный персептрон), MLP (многослойный персептрон). Можно 
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выбрать одну из них или несколько. Программа привела в качестве результатов 
расчета в табличной форме 35 комбинаций ИНС по всем трем моделям, описыва-
ющих аналог фактических данных первых 21 лет. Следующим шагом по данным 
10 лет проводилось обучение построенных нейронных сетей.

Для дальнейшей отладки (тестирование и контроль) программа отобрала 5 
наиболее оптимальных сетей. Затем по данным следующих 9 лет проводилось 
тестирование и по данным последних 9 лет осуществлялся контроль выбранных 
сетей. Результатом процессов был выбор одной нейронной сети, по которой про-
водится прогнозирование урожайности на предстоящие годы. Эту сеть можно 
сохранить и для дальнейших использований.

Отбор 5 оптимальных сетей и результатной сети можно проводить вручную 
путем сравнения исходных и расчетных данных урожайности зерновых куль-
тур [13—15].

Результаты исследования и обсуждение

Исследование проведено по следующей схеме: 1. Выбраны объекты исследо-
вания —  показатели урожайности озимой пшеницы и кукурузы за 49 лет. 2. Рас-
считаны значения климатических факторов: количество осадков и сумма актив-
ной температуры воздуха за вегетационный период культуры на 1972—2020 гг. 
3. Построили 35 конфигураций ИНС по трем типам; задали количество сетей 
и число сохраняемых сетей; выбрали тип сети или конфигурацию; задали формат 
представления итоговых результатов. 4. Запустили процедуру обучения нейронных 
сетей. 5. Проанализировали полученные решения. Выбрали определенную сеть 
путем сравнения наблюдаемых значений и расчетных результатов. 6. Сохранили 
лучшие сети для прогнозирования урожайности зерновых культур с учетом дина-
мики изменения климатических факторов на предстоящие годы.

Динамика изменения суммы активной температуры, количества осадков 
за периоды вегетации и урожайности зерновых культур приведены на рис. 1 и 2.

Для озимой пшеницы в зимний период за активную температуру воздуха 
приняли 1 °С, в остальные периоды —  5 °С, вегетационный период составил 
275…340 дней. Для кукурузы вегетационный период определен с 22 марта по 22 сен-
тября, а за активные температуры взяли значения не менее 10 °С [15].

Загрузили исходные данные в программу, задали параметры настройки для 
построения искусственных нейронных сетей: временные ряды, входные переменные 
(активные температуры воздуха и количество осадков) и выходные (урожайности 
выбранной культуры), длительность анализа (число испытываемых сетей или 
время решений), тип сетей (линейная, вероятностная, на радиальных базисных 
функциях, многослойный персептрон). Выбрали комбинацию сетей GRNN, RBF 
и MLP. Для построения сетей использовали исходные данные первых 21 лет, 
по которым построены 35 комбинаций сетей. Результатом обучения построенных 
сетей по данных следующих 10 лет явился отбор 5 наиболее оптимальных сетей 
(табл. 2) [13—15].
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Рис. 1. Динамика изменения активной температуры воздуха (а), °С,  
количества осадков (в), мм, и урожайности озимой пшеницы (с), ц/га

Fig. 1. Dynamics of changes in active air temperature (a), °С, rainfall (b), mm,  
and winter wheat yield (c), c/ha
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Рис. 2. Динамика изменения активной температуры воздуха (а), °С, 
количества осадков (в), мм, и урожайности кукурузы (с), ц/га

Fig. 2. Dynamics of changes in active air temperature (a), °С, rainfall (b), mm, and corn yield (c), c/ha
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Таблица 2 / Table 2

Список отобранных сетей после обучения/ List of selected networks after training

Index Profile Train 
Perf

Select 
Perf

Test 
Perf

Train 
Err

Select 
Err

Training/
Memebers Inputs Hidden 

(1)
Hidden 

(2)

1 MLP  
s5 2:10—7—1—1 0,482 1,359 0,114 0,432 0,368 BP100, CG20, C 2 7 0

2 GRNN s5 2: 10—2 0,662 1,022 0,111 0,255 0,266 SS 2 21 2

3 GRNN s6 2: 12—2 0,526 1,027 0,088 0,248 0,259 SS 2 21 2

4 RBF  
s5 2: 10—2—1—1 0,979 1,004 0,164 0,243 0,281 KM, KN, Pl 2 2 0

5 RBF  
s5 2: 10—1—1—1 0,965 1,004 0,162 0,239 0,289 KM, KN, Pl 2 1 0

Продолжая процесс решения поставленной задачи, по данным следующих 
9 лет запустили тестирование, по данным последних 9 лет —  контроль выбранных 
5 сетей. Задали формат представления итоговых результатов.

Фактические и 5 полученных вариантов прогнозных значений урожайности 
озимой пшеницы на предстоящие годы приведены на рис. 3.

Из рис. 3 видно, что прогнозные значения урожайности озимой пшеницы 
по вариантам в динамике близки к фактическим. Следовательно, из этих сетей 
можно выбрать одну для дальнейшего использования при составлении севооборота 
на предстоящие годы.

Графические построения нейронных сетей и расчет урожайности зерновых 
культур с учетом климатических характеристик приведены на рис. 4.
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Рис. 3. Фактические и расчетные значения урожайности озимой пшеницы, ц/га
Fig. 3. Actual and calculated winter wheat yield, c/ha
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Рис. 4. Структура построения ИНС
Fig. 4. The structure of building Artificial Neural Networks

Программа позволяет построить зависимость урожайности от каждой клима-
тической характеристики (рис. 5).

3D Surface Plot (Spreadsheet1 10v*21c)

Урожай озимой = Distance Weighted Least Squares

 30 
 28 
 26 
 24 
 22 
 20 
 18 
 16 
 14 

Рис. 5. Описание урожайности озимой пшеницы с учетом климатических характеристик
Fig. 5. Productivity of winter wheat depending on climatic characteristics

По результатам исследований разрабатываются рекомендации для сельхозпро-
изводителей. Если прогнозные значения урожайности ниже нормы, то указываются 
меры, которые необходимо предпринять. Требуется проведение дополнительного 
анализа факторов, обусловивших такой результат. Например, если это низкие 
осадки, необходимо провести мероприятия по орошению. Если причиной низкого 
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урожая явились неблагоприятные погодные условия (обильные осадки или град), 
то необходимо продумать план посева других сельскохозяйственных культур с ко-
ротким сроком вегетации [15].

Заключение

Для моделирования временных рядов с использованием искусственных нейрон-
ных сетей была обоснована структура в форме PNN or GRNN (обобщенно-регрес-
сионная нейронная), RBF (радиальные базисные функции) и MLP (многослойный 
персептрон), выполнены их обучение, тестирование и контроль по исходным 
данным. В итоге выбрана одна нейронная сеть, которая будет использована для 
прогнозирования урожайности зерновых культур с учетом природно-климати-
ческих и техногенных показателей. Для каждой сельскохозяйственной культуры 
разработана отдельная нейронная сеть прогнозирования урожайности с учетом 
климатических характеристик (сумма активной температуры воздуха и осадок) 
вегетационного периода. Прогнозирование урожайности культур с использованием 
ИНС может свести риск потери урожая при неблагоприятных условиях к минимуму 
и добиться наибольших показателей при благоприятных.

Таким образом, для решения задач управления агропромышленным комплексом 
по прогнозированию урожайности озимой пшеницы и кукурузы на территории 
Кабардино-Балкарской Республики были решены следующие задачи:

— построены ИНС для прогнозирования урожайности озимой пшеницы 
с учетом сезонных значений суммарного количества осадков и суммы активной 
температуры воздуха;

— построены ИНС для прогнозирования урожайности кукурузы с учетом 
значений суммарного количества осадков и суммы активной температуры воздуха 
в период вегетации;

— результаты расчета модельных значений урожайности сельскохозяйствен-
ной культуры указывают на то, что урожай в предстоящие годы будет стабильным, 
хотя результаты по двум моделям показывают резкие колебания, а в 2027 г. урожай 
может погибнуть.
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