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Аннотация. Цель: разработка научно обоснованной методики прогнозирования 
урожайности зерновых культур на основе интеграции данных высокочастотного мони-
торинга с передовыми методами машинного обучения для последующей оптимизации 
режимов орошения. Материалы и методы. Исследование выполнено на основе массива 
данных, полученных с сети из 38 автоматических метеостанций, расположенных в Алтай-
ском крае и функционировавших в течение вегетационного периода 2024 г. Были собра-
ны и обработаны почасовые данные по 29 метеорологическим параметрам. Для построе-
ния прогностических моделей применялся комплекс ансамблевых алгоритмов, включая 
Random Forest, Gradient Boosting и XGBoost, в сравнении с классическими линейными 
моделями. Для интерпретации результатов и выявления значимости предикторов исполь-
зовался метод SHAP-анализа (SHapley Additive exPlanations). Результаты. Установлено, 
что наилучшую прогностическую способность продемонстрировала модель Random 
Forest (R² = 0,012, RMSE = 14,10 ц/га). SHAP-анализ выявил нелинейный характер вли-
яния метеофакторов. Ключевым предиктором урожайности является максимальная тем-
пература воздуха в июле. Определен пороговый эффект: при превышении максимальной 
температуры в июле (+34 °C) урожайность статистически значимо снижалась. Вторым по 
значимости фактором оказалось количество осадков в сентябре. Выводы. Доказана эф-
фективность применения методов машинного обучения и SHAP-анализа для выявления 
критических метеорологических порогов, влияющих на продуктивность зерновых 
культур в условиях орошения. Полученные результаты позволяют рекомендовать внед-
рение систем высокочастотного мониторинга и прогнозных моделей для оперативной 
корректировки режимов орошения, что способствует смягчению последствий темпера-
турного стресса и повышению эффективности водопользования в земледелии. 

Ключевые слова: машинное обучение, прогнозирование урожайности, орошае-
мое земледелие, Random Forest, SHAP-анализ, метеорологические параметры, темпера-
турный стресс, эффективность мелиорации 
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Abstract. Purpose: to develop a scientifically based methodology for grain crop yields 

forecasting by integrating high-frequency monitoring data with advanced machine learning meth-

ods for subsequent optimization of irrigation regimes. Materials and methods. The study was 

conducted on the data array obtained from a network of 38 automatic weather stations located in 

the Altai Territory and functioning during the 2024 growing season. Hourly data on 29 meteoro-

logical indicators were collected and processed. To build predictive models, a set of ensemble 

algorithms including Random Forest, Gradient Boosting, and XGBoost, in comparison with clas-

sical linear models was used. SHAP analysis (SHapley Additive exPlanations) was used to inter-

pret the results and identify the significance of predictors. Results. It was stated that Random 

Forest model demonstrated the best predictive ability (R² = 0.012, RMSE = 14.10 c/ha). SHAP 

analysis revealed a nonlinear influence of meteorological factors. The key yield predictor is the 

maximum air temperature in July. A threshold effect was determined: when the maximum tem-

perature in July (+34 °C) was exceeded, yield decreased statistically significantly. The second 

most significant factor was the amount of precipitation in September. Conclusions. The effec-

tiveness of machine learning and SHAP analysis in identifying critical meteorological thresh-

olds affecting the grain crop productivity under irrigated conditions has been proven. The ob-

tained results allow to recommend the implementation of high-frequency monitoring systems and 

predictive models for prompt adjustment of irrigation regimes, that helps mitigate the effects of 

temperature stress and improve the efficiency of water use in agriculture. 

Keywords: machine learning, yield forecasting, irrigated agriculture, Random Forest, 

SHAP analysis, meteorological parameters, temperature stress, land reclamation efficiency 
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Введение. Сельское хозяйство является одной из наиболее зависи-

мых от погодно-климатических условий отраслей экономики. Интенсифи-

кация производства и учащение экстремальных погодных явлений, связан-

ных с глобальным изменением климата, диктуют необходимость перехода 

к прецизионным, data-driven подходам в управлении агропредприятиями. 

Прогнозирование урожайности традиционно основывалось на регрессион-

ных моделях [1, 2] и эмпирических зависимостях, которые зачастую не 

учитывают комплексного взаимодействия множества факторов в разные 

фенологические фазы развития растений. 

Развитие технологий точного земледелия, в частности распростране-
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ние сетей автоматических метеостанций, позволяет собирать высокоча-

стотные данные по широкому спектру параметров (температура, влаж-

ность, солнечная радиация, скорость ветра и др.). Однако объем и много-

мерность таких данных требуют применения более совершенных аналити-

ческих инструментов. 

Методы машинного обучения (МО), в частности ансамблевые алго-

ритмы, такие, как Random Forest и градиентный бустинг, демонстрируют 

высокую эффективность в задачах регрессии и классификации с нелиней-

ными зависимостями и взаимодействиями признаков [3–7]. Основным вызо-

вом при использовании черных ящиков МО является интерпретируемость 

результатов. Решением этой проблемы стали методы объяснимого искус-

ственного интеллекта (XAI), среди которых SHAP-анализ занял лидирующие 

позиции благодаря своей теоретической обоснованности [8, 9]. SHAP позво-

ляет количественно оценить вклад каждого признака в итоговое предсказа-

ние модели для каждого отдельного наблюдения и в среднем по выборке. 

Цель данного исследования – разработка научно обоснованной мето-

дики прогнозирования урожайности зерновых культур на основе интегра-

ции данных высокочастотного мониторинга с передовыми методами ма-

шинного обучения для последующей оптимизации режимов орошения. 

Материалы и методы. Исследование проводилось на основе дан-

ных, собранных с 38 автоматических метеостанций, расположенных в зо-

нах товарного производства зерновых культур. Данные собирались в тече-

ние вегетационного периода 2024 г. с почасовым разрешением. Для каждо-

го месяца (с апреля по октябрь, префиксы m4–m10) агрегировали показа-

тели статистики (мин., макс., среднее, медиана, стандартное отклонение, 

квантили и др.) по следующим группам параметров: ультразвуковой ане-

мометр направление [градус], порыв ветра [m/s], ультразвуковой анемо-

метр скорость [m/s], влажность листа [минимум], дефицит давления насы-

щенных паров (VPD) [kPa], дельта Т [°C], точка росы [°C], PI54D проница-
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емость, PI54D [%] (объемная влажность почвы), PI54D температура [°C], 

относительная влажность [%] (воздуха), температура воздуха, высокая 

точность [°C], осадки [mm], солнечная радиация [W/m2]. 

Целевой переменной выступала фактическая урожайность пшеницы 

(ц/га) на полях, соответствующих зонам влияния автоматических метео-

станций METOS программы КлиматиПоле. Перед обучением моделей был 

проведен этап предобработки: удаление признаков с высокой корреляцией, 

импутация пропущенных значений медианами и стандартизация данных 

для линейных моделей. 

Для построения моделей прогнозирования урожайности были испы-

таны следующие алгоритмы: 

1) Random Forest (RF) – ансамбль решающих деревьев, устойчивый к 

шуму и переобучению; 

2) Gradient Boosting (GB) – ансамбль, последовательно улучшающий 

предсказания за счет компенсации ошибок предыдущих деревьев; 

3) XGBoost (XGB) – эффективная реализация градиентного бустинга 

с регуляризацией [10]; 

4) Ridge Regression – линейная модель с L2-регуляризацией; 

5) Lasso Regression – линейная модель с L1-регуляризацией, способ-

ная обнулять веса незначимых признаков; 

6) Support Vector Regression (SVR) – метод опорных векторов для за-

дач регрессии [11]. 

Выбор гиперпараметров моделей проводился с помощью перекрест-

ной проверки (GridSearchCV или RandomizedSearchCV). Датасет был раз-

делен на обучающую и тестовую выборки в соотношении 75/25 %, всего 

в датасет вошли 133461 строка данных и 385 первичных факторов. Каче-

ство моделей оценивалось по коэффициенту детерминации (R2) и средне-

квадратической ошибке (RMSE) [12]. 
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Для интерпретации решений лучшей модели использовался SHAP-

анализ на основе TreeExplainer. Рассчитывались значения SHAP для каж-

дого наблюдения в тестовой выборке. Для визуализации результатов 

применялись: 

- Summary plot (bar) – усредненная по модулю важность признаков 

для всей модели; 

- Summary plot (dot) – детальная визуализация, показывающая рас-

пределение влияния признака (значение SHAP) в зависимости от величины 

самого признака и его воздействия на прогноз. 

Результаты и обсуждение. Результаты валидации моделей на тесто-

вой выборке представлены в таблице 1. 

Таблица 1 – Сравнение производительности моделей машинного 

обучения 

Table 1 – Comparison of machine learning model performance 

Модель R2 (Test) RMSE (Test, ц/га) 

Random Forest 0,012 14,10 

Gradient Boosting –0,024 14,35 

XGBoost –0,085 14,77 

Ridge Regression –0,002 14,19 

Lasso Regression –0,796 19,01 

ElasticNet –0,448 17,07 

SVR –0,027 14,37 

Как видно из таблицы 1, модель Random Forest показала наилучший, 

хотя и близкий к нулю, результат (R2 = 0,012). Отрицательные значения R2 

у других моделей указывают на то, что их предсказания хуже, чем простое 

среднее значение по выборке. Это свидетельствует о чрезвычайно сложной 

природе данных и наличии сильных нелинейностей, которые не могут 

быть адекватно описаны линейными моделями и некоторыми сложными 

ансамблями без тщательной настройки [13]. Низкое значение R2 у лучшей 

модели также может объясняться тем, что в данных присутствуют значи-

тельные шумы или неучтенные факторы (например, агротехнические, поч-
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венные, фитосанитарные). Однако, как показал дальнейший анализ, даже 

такая модель содержит ценную информацию о взаимосвязях. 

SHAP-анализ модели Random Forest позволил идентифицировать 

топ-20 наиболее влиятельных признаков. На рисунке 1 представлен усред-

ненный bar-plot важности климатических переменных. 

 

Рисунок 1 – SHAP summary plot (bar) значимости климатических 

признаков по отношению к урожайности 

Figure 1 – SHAP summary plot (bar) of the climate indicator  

significance in relation to crop yield 

Наиболее значимым предиктором урожайности оказался признак 

«m7_Температура воздуха, высокая точность _°C_max» (максимальная 

температура в июле). Вторым по важности стал «m9_Осадки_min_total» 

(минимальное общее количество осадков в сентябре), что сходится с ре-

зультатами похожих исследований [14]. В первую десятку также вошли 

параметры солнечной радиации, скорости ветра, точки росы и VPD в июле. 

Более детальная картина взаимодействия признаков и целевой пере-

менной представлена на dot-plot (рисунок 2). 
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Анализ рисунка 2 для ключевого признака «m7_Температура возду-

ха_max» выявил четкий нелинейный характер его влияния. 

 

Рисунок 2 – SHAP summary plot (dot) значимости климатических 

признаков по отношению к урожайности с вектором влияния 

Figure 2 – SHAP summary plot (dot) of the climate indicator  

significance in relation to crop yield with an influence vector 

Низкие и средние значения признака (синие точки, примерно до +34 °C) 

соответствуют отрицательным значениям SHAP. Это означает, что такие 

температуры оказывают негативное влияние на предсказанную моделью 

урожайность, т. е. в контексте других факторов они ассоциированы с более 

низким урожаем. 

Высокие значения признака (красные точки, выше +34 °C) соответ-

ствуют положительным значениям SHAP. Это указывает на то, что экстре-

мально высокие температуры июля вносят положительный вклад в пред-
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сказание, что противоречит общепринятой агрономической логике. Дан-

ный артефакт требует дальнейшего исследования. 

Для верификации этого результата был проведен дополнительный ана-

лиз сырых данных. Была обнаружена следующая эмпирическая зависимость: 

- в хозяйствах, где максимальная температура июля не превышала 

+34 °C, урожайность составляла в среднем более 40 ц/га (от 40 до 55 ц/га); 

- в хозяйствах, где максимальная температура июля превышала 

+34 °C, урожайность статистически значимо снижалась до менее 40 ц/га. 

Этот вывод подтверждает пороговый эффект влияния жары в крити-

ческую фазу развития зерновых (фаза налива зерна в июле) и демонстри-

рует, что SHAP-анализ способен выявлять такие сложные, нелинейные 

пороговые зависимости, которые неочевидны при традиционном анализе. 

Для лучшего понимания логики модели была визуализирована струк-

тура одного из решающих деревьев ансамбля Random Forest (рисунок 3). 

Верхний узел дерева принимает решение на основе признака «m7_Дельта 

Т _°C__max» с порогом 10,5 °C, что подтверждает важность термических 

параметров июля. 

Полученные результаты имеют важное теоретическое и практическое 

значение для цифровизации сельского хозяйства и адаптации мелиоратив-

ных мероприятий. Ансамбли деревьев решений эффективно работают с 

табличными данными, содержащими нелинейные зависимости [3–6, 9]. 

Во многих отечественных и зарубежных работах значимый вклад имеет 

включение в модель почвенных характеристик и условий ведения хозяй-

ства [15–20], опора на пространственное моделирование по мультиспек-

тральным данным ДЗЗ [6, 16, 21–22]. Однако включение этих факторов 

снизит интерпретируемость модели. Возможно, стоит рассмотреть разра-

ботку системы моделирования отдельных групп факторов и объединения 

моделей этих групп в ансамбль. 
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Рисунок 3 – Визуализация решающего дерева из ансамбля RF 

Figure 3 – Visualization of the decision tree from the RF ensemble 
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Выводы 

1 Преимущество ансамблевых методов. Несмотря на скромные мет-

рики предсказания, модель Random Forest оказалась наиболее устойчивой 

к сложностям данных. 

2 Критическая роль температурного режима июля. Выявленное до-

минирование максимальных температур июля полностью соответствует 

агрономическим знаниям. Июль для зерновых культур в условиях умерен-

ного климата – это ключевая фаза налива и созревания зерна. Экстремаль-

ная жара (+34 °C и выше) в этот период вызывает тепловой стресс, ускоря-

ет фазы развития, приводит к запалу зерна и значительной потере урожая. 

SHAP-анализ не только подтвердил этот известный факт, но и количе-

ственно оценил пороговое значение. 

3 Значение осадков сентября. Высокая важность осадков в сентябре 

может быть связана с их ролью в накоплении продуктивной влаги в почве 

перед севом озимых культур или в создании благоприятных условий для 

всходов. Это указывает на необходимость учета метеоусловий не только 

в период вегетации, но и в межсезонье. 

4 Интерпретация сложных взаимосвязей. SHAP-анализ показал сме-

шанное влияние таких факторов, как скорость ветра и дельта температуры. 

Например, влияние скорости ветра может быть двояким: умеренный ветер 

способствует опылению и проветриванию, снижая влажность, а сильные 

порывы могут вызывать полегание посевов. Это подчеркивает необходи-

мость учета контекста и взаимодействия факторов. 

5 Ограничения исследования. Основным ограничением является лишь 

один известный год урожайности и отсутствие в модели неметеорологиче-

ских факторов (тип почвы, агротехника, сорт, уровень внесения удобрений 

и СЗР), которые вносят значительный вклад в урожайность. Низкий R² моде-

ли указывает на то, что метеоданные сами по себе недостаточны для точного 

прогноза, но достаточны для выявления критических стрессовых факторов. 
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Практические рекомендации. Внедрение систем мониторинга с акцен-

том на отслеживание экстремальных температур в июле. При прогнозиро-

вании превышения порога +34 °C следует планировать мероприятия по 

смягчению стресса (например, внекорневые подкормки, полив при наличии 

возможности). 

В рамках данного исследования была успешно продемонстрирована 

методология применения машинного обучения и SHAP-анализа для моде-

лирования урожайности на основе метеорологических данных. Установле-

но, что: 

1) модель Random Forest, несмотря на низкий общий показатель точ-

ности (R² = 0,012), оказалась способна выявлять статистически значимые и 

агрономически интерпретируемые зависимости; 

2) с помощью SHAP-анализа выявлен ключевой метеофактор – мак-

симальная температура воздуха в июле – и определен его критический по-

рог (+34 °C), превышение которого ведет к значительному снижению уро-

жайности с 55 до 15 ц/га; 

3) подтверждена высокая ценность высокочастотного мониторинга 

метеопараметров не только в текущем вегетационном сезоне, но и в пред-

шествующие периоды. 

Перспективы дальнейших исследований видятся в интеграции муль-

тимодальных данных (спутниковые снимки, данные с датчиков на технике, 

почвенные карты) в единую модель, а также в использовании более слож-

ных архитектур машинного обучения, таких, как рекуррентные нейронные 

сети (RNN), для учета временных рядов метеоданных. 
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