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ВВЕДЕНИЕ

В настоящее время множество прикладных 
задач интеллектуального анализа изображений 
и данных решается с использованием съемки 
земной поверхности в различных частотных 
спектрах [1–4]. Выходными данными в резуль-
тате такой регистрации Земли являются масси-
вы многомерных изображений, которые в от-
личие от оптических снимков содержат не три 
цветных канала, а большее количество слоев по 
определенным частотным спектрам. Вплоть до 
начала 2010-х годов важную роль при обработке 
таких изображений играли алгоритмы, основы-
вающиеся на авторегрессионных многомерных 
случайных полях [5–8]. 

Тем не менее, в последнее время такие мо-
дели применяются реже и реже. На смену им 
пришли технологии на основе искусственных 
нейронных сетей [9–11]. В последние годы так-
же наблюдается высокий интерес к задачам 
автоматизации сельского хозяйства с исполь-
зованием подобного рода данных. Для постро-
ения эффективных систем точного земледелия 
сегодня можно использовать данные о погоде, 
вносимых удобрениях, а также получать оцен-
ки вегетативности участков Земли с помощью 
аэрокосмической или спутниковой съемки. 

Особо следует выделить фундаментальные 
труды в области обработки данных ДЗЗ [12, 13], 
где широко представлены алгоритмы обработ-
ки изображений с помощью математических 
методов. Однако они недостаточно используют 
возможности современных нейронных сетей 
для работы с таким материалом. Исследование 
[14] показало, что сверточные нейронные сети 
и методы трансферного обучения могут быть 
эффективно использованы для классификации 
изображений неба с высокой точностью. В ра-
боте [15] авторы продемонстрировали, что ре-
куррентные нейронные сети (RNN) могут быть 
эффективно использованы для реконструкции 
изображений, покрытых облаками, и для клас-
сификации земного покрова по временным 
рядам спутниковых данных. Результаты свиде-
тельствуют о более высокой точности RNN по 
сравнению с методом случайных лесов, хотя 
точность моделей на основе временных ря-
дов спектральных характеристик не достигла 
максимальных значений. Авторы [16] решают 
задачу восстановления оптических спутни-
ковых изображений, пораженных облаками, с 
помощью новой системы, основанной на гене-
ративно-состязательных сетях. Предложенная 
система, названная DC-GAN-CL [16], включает 
в себя генератор с механизмами кодирования 
искажений и уточнения признаков, который 
фокусируется на областях, покрытых облаками, 
и повышает точность восстановления. Кроме 
того, в целевые функции системы включены 
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факторы, обеспечивающие согласованность 
признаков и пикселей, что позволяет сохранять 
семантическую связность восстановленных 
изображений. Однако использование генера-
тивных моделей требует значительных вычис-
лительных ресурсов. 

Кроме того, исследователи в области задач 
ДЗЗ часто решают проблему оценки вегетатив-
ности смешанными методами, используя не 
только компьютерное зрение. Авторы исследо-
вания [17] изучали различные методы, вклю-
чая глубокое обучение и объектно-ориентиро-
ванный подход, для классификации земного 
покрова с акцентом на обнаружение хлоро-
филл-насыщенной растительности, что важно 
для множества прикладных задач. Они пред-
ложили новый объектно-ориентированный 
метод, использующий карты вегетативности, 
компьютерное зрение и машинное обучение, и 
сравнили его производительность с методами 
глубокого обучения на высокопространствен-
ных аэрофотоснимках с RGB и ближним ин-
фракрасным каналами. Предложенный подход 
показал эффективность по скорости обработ-
ки, однако рассматривалась лишь узкая область 
изображений. Известны работы [18], где оценку 
вегетативности используют для прогноза уро-
жайности. Основным результатом исследова-
ния является обнаружение положительной тен-
денции в изменении карты вегетативности чая 
в период вегетации с 2009 по 2018 год в регионе 
Тануен Лайчау во Вьетнаме. Авторы показали, 
что 88,9% территории имеет тренд изменений 
от -0,001 до 0,001, а 11,1% – от 0,001 до 0,002, со 
средней скоростью роста 0,00075 в год. Для про-
гнозирования урожайности чая модель случай-
ного леса показала более высокую точность по 
сравнению с моделью опорных векторов, при 
этом ключевыми факторами прогноза оказа-
лись средняя температура и нормализованный 
дифференциальный вегетационный индекс 
(Normalized Difference Vegetation Index, NDVI) 
[13]. Тем не менее, одной из важных задач на 
сегодня остается прогнозирование оценки NDVI 
со временем.

В настоящей статье рассматривается зада-
ча извлечения карт NDVI для прогнозирования 
данной характеристики с помощью искусствен-
ных нейронных сетей. Получаемые прогнозы 
будут полезны для оценки качества вносимых 
удобрений на разных участках полей, а также 
позволят моделировать различные ситуации 
внесения удобрений, что послужит основой 
для расчета необходимого количества вноси-
мых удобрений в точечном земледелии. Индекс 
NDVI может быть интерпретирован, как мера 
«зелености» участка, а его значения изменяются 
от -1 до 1. При этом близкие к 1 значения гово-
рят о достаточно хорошей растительности. Но 

надо понимать, что при анализе полей, а не ле-
сов, достижение максимальных индексов NDVI 
маловероятно [13]. 

Также прогнозирование NDVI может быть 
полезно при оценке лесных вырубок, заболе-
ваний и старений лесов. В нашей работе ана-
лизируются космические снимки полей Крас-
нодарского края, для которых была известна 
информация о погоде и вносимым удобрени-
ям. Важно отметить, что в случае использо-
вания аэрокосмической съемки разрешение 
снимков будет выше, и точность оценки будет 
еще больше. Кроме того, частота съемки в та-
ком случае тоже может быть выше. Однако в 
настоящее время обеспечение сельскохозяй-
ственных комплексов беспилотными летатель-
ными аппаратами – это только задача будуще-
го. В связи с этим в работе были использованы 
спутниковые снимки, а в частности – данные с 
группировки Copernicus, полученные через API 
Sentinel-Hub [19].

Целью настоящей работы является разра-
ботка моделей для прогнозирования времен-
ного ряда вегетационного индекса с использо-
ванием данных Sentinel-Hub и сравнение этих 
моделей по различным мерам качества.

МАТЕРИАЛЫ И МЕТОДЫ ИССЛЕДОВАНИЙ

В первую очередь будет разработана систе-
ма компьютерного зрения для фильтрации об-
лачных снимков, поскольку это является одной 
из насущных проблем работы со спутниковы-
ми изображениями.  Для обучения необходимо 
было подготовить датасет от той же спутниковой 
группировки, для которой планируется буду-
щее извлечение индексов вегетативности. Была 
выбрана группировка Copernicus и спутники 
Sentinel-2 за доступность данных и бесплатный 
доступ к ним. Sentinel-2 – это космические ап-
параты, используемые для задач зондирования 
Земли из космоса Европейским космическим 
агентством. Спутники данной группировки ра-
ботают в рамках программы мониторинга окру-
жающей среды и безопасности «Copernicus».

Также среди сильных сторон Sentinel-2 не-
обходимо выделить наличие многопиксельной 
камеры, достаточно малого периода повторной 
регистрации одного участка земной поверхно-
сти, наличие множества частотных каналов.

Всего при загрузке данных через Sentinel-2 
можно получать 14 слоев изображений для раз-
ных частотных каналов. В эти 14 слоев входят 
и специализированные внутренние диапазо-
ны. Чтобы рассчитать индекс NDVI необходимо 
иметь изображение, зарегистрированное всего 
лишь в двух спектральных диапазонах [13]:

 REDNIR
REDNIRNDVI




 ,                   (1)
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где NIR– результат съемки в ближнем инфра-
красном канале (Nearest InfraRed), а RED  – ре-
зультат съемки в красном спектре.

Из (1) следует, что нам требуется только из-
влечение данных из двух каналов. Пример ис-
ходного спутникового снимка в RGB-формате 
(оптика) и соответствующей ему карты NDVI 
приведен на рис. 1а. На рис. 1б показана шкала 
для измерения индекса вегетации.

Таким образом, все слои одного мультиспек-
трального изображения четко определяются гео-
графическими координатами области интереса. 
Мы также видим, что зеленым травяным участкам 
на изображении соответствуют высокие значения 
индекса NDVI. Цвета были получены преобразова-
нием по цветовой карте рис. 1б. На карте NDVI за-
метно преобладание желтых и оранжевых цветов, 
которые свидетельствуют о наличии полей (откры-
той почвы). Индекс выше 0,5 соответствует самым 
«зеленым» (вегетативным) областям на снимке.

Важно отметить, что индекс NDVI может 
принимать и отрицательные значения. Обычно 
они означают снег и лед, а также могут харак-
теризовать здания на карте. Чтобы верно рас-
считать NDVI, нужно учитывать множество фак-
торов, такие как дополнительные искажения, 
влияние атмосферы, геометрическая коррек-
ция. Кроме того, важную роль играет отсутствие 
облачности на снимках. Облачность приводит к 
неправильной оценке вегетационного индекса. 

В Sentinel-2 уже заложен функционал, ко-
торый позволяет указать долю облачности на 
снимке. Однако он не позволяет однозначно 
идентифицировать каждый пиксел как облако 
или полезную информацию. Таким образом, 
он может быть использован как первичный 
фильтр для подготовки обучающего датасета. К 
сожалению, такие возможности присутствуют 
не у всех спутников и не всегда понятно, при 
каком уровне нужно проводить отбрасывание 
кадра. Поэтому мы будет обучать более гибкую 
модель. Чтобы подготовить данные с облачно-

стью и без нее будем использовать пороговые 
значение.

Выберем интересующий нас участок и пере-
дадим его координаты в формате ограничи-
вающего прямоугольника (bounding box) в API 
Sentinel-Hub. Нам необходимо указать широту и 
долготу для начальной и конечной точек участ-
ка. На следующем шаге мы должны определить 
временной диапазон, из которого будем выка-
чивать снимки. В этой работе используются дан-
ные с 2016 года и по настоящее время. 

В работе предлагается подход для отнесения 
отдельных пикселов снимка к классу облаков, 
чтобы не включать их во временной ряд индек-
сов вегетации конкретной области. Для этого 
используются модели сегментации нейронных 
сетей, такие как U-Net [20] и SegFormer [21].

Примеры снимков с облаками показаны на 
рис. 2, а снимков без облаков на рис. 3. 

Разметка облачных снимков была выполне-
на вручную с использованием сервиса Robofl ow, 
а на рис. 4 представлено облачное изображение 
и его маска. 

Из представленного рисунка видно, что благо-
даря сегментации изображения, можно отбрасы-
вать не снимок целиком, а лишь не учитывать в 
прогнозе NDVI конкретные пиксели изображения, 
которые были зашумлены облаками. Альтернатив-
ным подходом является применение встроенного 
фильтра Sentinel-Hub, который позволяет делать 
селекцию изображений с учетом доли облачных 
пикселей. Однако он может лишь не включать в вы-
борку для расчета NDVI полные изображения.

Используя API Sentinel-Hub, мы подготови-
ли обучающий датасет. При этом объем выборки 
для класса «облачно» составил 122 снимка, и 162 
снимка для класса «безоблачно». На тестовую 
выборку было выделено по 37 снимков каждого 
класса. Для работы со спутниковыми снимками 
было решено использовать сверточные нейрон-
ные сети [22], а также сравнить их с традицион-
ными методами машинного обучения [23].
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Альтернативно рассматривался подход с сег-
ментацией изображений. Однако в силу необхо-
димости ручной разметки, объем данных соста-
вил 104 изображения на обучающую выборку, 
32 – на валидационную и 27 – на тестовую. Ос-
новные сравниваемые модели – SegFormer [20], 
U-Net [21], DeepLabv3+ [24]

Для работы с извлекаемыми временными 
рядами было предложено использовать рекур-
рентные нейронные сети, а также ансамблевые 
модели [25]. Сглаживание временных рядов осу-
ществлялось на основе скользящего среднего. 
Такой алгоритм может применяться к каждому 
пикселю в последовательности многозональных 

снимков, поэтому будет работать и в случаях с 
фильтрацией через сегментацию. 

На рис. 5 показан пример сглаживания. На-
пример, если брать все снимки, то можно по-
лучить такой временной ряд [0,69; 0,64; 0,25; 
0,58; 0,25], где значение 0,25 соответствует об-
лачности. Предобработка позволит сразу по-
лучить адекватный ряд NDVI [0,69; 0,64; 0,58]. 
Скользящее среднее с отсеиванием в данном 
случае зафиксирует окно из трех значений 
NDVI – [0,64; 0,25; 0,58]. При этом выброс будет 
учитываться в пересчитанном среднем значе-
нии, которое составит 0,49. Это показывает, что 
для скользящего среднего нужно брать либо 
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окна большего размера, либо искать другой 
алгоритм сглаживания, например, с использо-
ванием результатов обработки изображений. 
Отметим, что данные представлены для одного 
пикселя со всей карты.

После обучения моделей и настройки алго-
ритмов сглаживания уже идет работа с данными 
NDVI. Общая схема обработки данных показана 
на рис. 6.

Такая обработка подразумевает сглажива-
ние сразу в блоке расчет NDVI.

Далее рассмотрим результаты, полученные 
для классификационных и регрессионных (про-
гноз NDVI) моделей.

РЕЗУЛЬТАТЫ ИССЛЕДОВАНИЙ 
И ИХ ОБСУЖДЕНИЕ

В тестовой выборке находится всего 74 
снимков, при этом датасет сбалансированный. 
В связи с этим в качестве меры качества была 
выбрана доля верных распознаваний (Accuracy).

Результаты сравнения различных моделей 
приведены в табл. 1.

Рассмотрим кратко используемые модели 
классификации. Модель VGG-19 [26] – глубокая 
нейронная сеть, разработанная Оксфордской 
группой визуальной геометрии, состоящая из 19 
сверточных слоев. Архитектура ResNet-50 [27] раз-
работана учеными Microsoft и состоит из 50 слоев. 
Основное отличие от других архитектур заклю-
чается  в использовании концепции «остаточных 
связей», благодаря которой частичтно решается 
проблема затухающего градиента. Также рассмо-
трены алгоритмы традиционного машинного об-
учения: деревья решений [28], ансамбль «случай-
ный лес» [29] и машина опорных векторов [30].

Наилучшее качество распознавания облач-
ных и безоблачных снимков показывает модель 
VGG-19, исходя из данных табл. 1.

В табл. 2 показаны результаты исследований 
для сегментационного датасета, а метрикой для 
сравнения был выбран коэффициент Дайса [31], 
который может быть рассчитан по формуле:

|ˆ|||
|ˆ|2
YY
YYDice




 ,                     (2)

где Y  – множество всех пикселей (маска) за-

. 55.   NDDVI 

. 66. -       N
 

NDVI 
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данного класса в разметке, Ŷ  – множество всех 
пикселей (маска) заданного класса в прогнозе, 

|...|  – операция вычисления числа пикселей,   
– операция пересечения множеств.

На рис. 7 показан пример преобразования 
карт NDVI во временные ряды. 

В последующей предобработке следует вы-
полнить разложение временного ряда на сезон-
ные и трендовые составляющие. Также счита-
ются остатки (residuals). 

Лучший подход разложения используется из 
встроенной функции библиотеки statmodels[32]. 
При этом существует два подхода:

1. Аддитивная модель: Y[t] = T[t] + S[t] + e[t]
2. Мультипликативная модель: Y[t] = T[t] * 

S[t] * e[t]
В этих моделях Y[t] – это исходный времен-

ной ряд, T[t] – трендовый компонент, S[t] – се-
зонный компонент, e[t] – остаточный/случай-
ный компонент

Трендовый компонент T[t] оценивается пу-
тем применения фильтра свертки к исходным 
данным. Этот ряд с устраненным трендом затем 
используется для оценки сезонного компонента 
S[t] путем взятия среднего значения для каж-
дого временного периода. Этот более продви-
нутый метод разложения обеспечивает лучшее 
разделение базовых компонентов во времен-
ном ряде. 

Результат такого выделения с помощью 
мультипликативной модели представлен на 
рис. 8.

В табл. 3 представлены сравнительные ре-
зультаты для прогнозирования временных ря-
дов. При этом входные данные представляли из 
себя 10 предшествующих прогнозируемому зна-
чению отсчетов. Общий объем выборки данных 
об индексе NDVI составил  203 изображения раз-
мером 100x100, примерно по 6 на один сезон. 
Среднее время между снимками до 15 дней, мо-

 1.    

 Accuracy 

VGG-19 97,2 

ResNet-50 94,4

  87,5

 75,0

   72,2

 2.    

 Dice

SegFormer 73,44 

U-Net 69,28 

DeepLabv3+ 67,14 

. 7.   
 

 
  

  
 NDVI

,           
I 
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дель способна прогнозировать 3 значения впе-
рёд, что охватывает диапазон в 1,5 месяца.

Для сравнения были предложены следую-
щие модели:

- SARIMA (Seasonal Autoregressive Integrated 
Moving Average) – параметрическая статистиче-
ская модель временных рядов, расширенная для 
учета сезонности. Сочетает в себе авторегресси-
онный (AR), интегрированный (I) и скользящее 
среднее (MA) компоненты, а также сезонные 
аналоги этих компонентов [33].

- LSTM (Long Short-Term Memory) – рекур-
рентная нейронная сеть, способная учитывать 
долгосрочные зависимости в данных. Имеет спе-
циальные «ворота», контролирующие передачу 
информации между ячейками сети. Хорошо под-

ходит для моделирования временных рядов со 
сложными нелинейными паттернами [34].

- 1D CNN – разновидность сверточных ней-
ронных сетей, специально разработанная для 
работы с одномерными последовательностями 
данных, такими как временные ряды. В отличие 
от традиционных 2D CNN, которые используются 
для обработки изображений, 1D CNN применяют 
сверточные операции вдоль временной оси [35].

- GRU (Gated Recurrent Unit) –рекуррентная 
нейронная сеть, похожая на LSTM, но с упрощен-
ной структурой. Использует «ворота» для кон-
троля передачи информации между ячейками. 
Демонстрирует хорошие результаты для модели-
рования временных рядов, при меньшей вычис-
лительной сложности по сравнению с LSTM [36].

. 8.    

 3.    

 
/  

 RMSE MAPE 

1 SARIMA 0,0916 0,2677 

2 LSTM 0,0856 0,4084 

3 1D CNN 0,1310 0,3650 

4 GRU 0,0870 0,3975 

5 Ensemble 0,0825 0,2218 
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Помимо указанных сетей, реализуется ан-
самблевая модель, более подробно представ-
ленная в [25].

В качестве основной метрики будем исполь-
зовать корень из среднеквадратичной ошибки 
(Root Mean Squared Error, RMSE), а также сред-
нюю абсолютную ошибку в процентах (Mean 
Absolute Percentage Error, MAPE) [37].

Из табл. 3 можно сделать вывод, что наи-
меньшие ошибки совершает ансамблевая мо-
дель из рекуррентных сетей. Это обуславливает 
ее выбор для решения задачи прогнозирования 
NDVI.

Следует отметить, что в рамках данной ра-
боты не учитывались особенности севооборота 
и возделываемых сельскохозяйственных куль-
тур. Временной ряд NDVI рассматривался как 
единый агрегированный показатель, без раз-
деления по отдельным сельскохозяйственным 
угодьям. Включение этого фактора в модели 
прогнозирования может стать предметом даль-
нейших исследований.

ЗАКЛЮЧЕНИЕ

Таким образом, в настоящей статье реализо-
ван алгоритм фильтрации облачных изображе-
ний для последующей оценки карт NDVI. Уста-
новлено, что наилучшим фильтром является 
алгоритм на базе VGG-19. Наилучшие результа-
ты по сегментации облачных пикселей показала 
модель SegFormer. Далее были обучены модели 
прогнозирования временных рядов, среди ко-
торых лучший результат показали ансамблевые 
модели нейронных сетей. Они также способны 
прогнозировать NDVI с учетом дополнительных 
факторов, таких как погода и вносимые удо-
брения. В будущем планируется использовать 
трансформерные модели, как в задаче фильтра-
ции снимков с облаками, так и для решения за-
дачи прогнозирования временных рядов. Также 
будут собраны данные для моделирования раз-
личных ситуаций внесения удобрений и дина-
мики индекса вегетативности.
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