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Анотацiя
У данiй роботi запропонований пiдхiд до моделювання бiофiзичних параметрiв рослинностi, зокрема iндексу
листяної поверхнi (LAI) на основi геопросторових даних. Для цього використаний метод опорних векторiв в задачах
регресiї. Застосовуючи дану модель, отриманi результати для рiзних сiльськогосподарських культур, наведенi
переваги перед iснуючими пiдходами до моделювання LAI.
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Вступ

Для вирiшення задач агромонiторингу важливою
є оцiнка бiофiзичних параметрiв рослинностi, зокре-
ма iндексу листяної поверхнi (Leaf Area Index — LAI).
Цей показник дозволяє слiдкувати за динамiкою роз-
витку сiльськогосподарської культури, прогнозувати
її врожайнiсть [1, 2]. Проте регулярна оцiнка LAI
наземними методами є складним та ресурсомiстким
завданням.

В 2014 роцi повною мiрою почала дiяти програма
Європейського союзу Copernicus, нацiлена на розви-
ток можливостей спостереження за Землею. Її мета
– збiр та використання даних з рiзних джерел для
забезпечення автономного та незалежного доступу
до них. В рамках цiєї програми вiльно надаються
перiодичнi радарнi та оптичнi супутниковi знiмки ви-
сокої роздiльної здатностi, основним джерелом яких
є сiмейство супутникiв Sentinel. Цi данi можуть бути
використанi для моделювання бiофiзичних параме-
трiв рослинного покриву, зокрема LAI [3].

Постановка задачi та її розв’язок

Для задачi моделювання LAI пропонується ви-
користовувати регресiю на основi методу опорних
векторiв з радiально-базисною функцiєю (РБФ) в
якостi ядра [4]. Ядро РБФ для двох зразкiв x та x’,
представлених векторами рис в деякому вхiдному
просторi, визначається як:

𝐾(𝑥, 𝑥′) = exp

(︂
−‖𝑥− 𝑥′‖2

2𝜎2

)︂
де ‖𝑥− 𝑥′‖2 – квадратична вiдстань мiж двома ве-
кторами рис, 𝜎2 – дисперсiя.

Модель реалiзована мовою Python за допомогою
бiблiотеки для машинного навчання Scikit-learn. На-
вчання моделi проводиться на даних, зiбраних пiд
час виїзних наземних експериментiв. Для прогнозу-

вання використовуються радарнi знiмки з супутника
Sentinel-1A з роздiльною здатнiстю 10х10 метрiв.

Переважна бiльшiсть iснуючих моделей для побу-
дови LAI використовує оптичнi знiмки як основне
джерело даних. Проте для оптичних джерел хара-
ктернi проблеми, пов’язанi з зашумленням через хма-
ри i тiнi [5]. Через це частота отримання модельних
значень є значно нижчою нiж перiод зйомки супутни-
ка. На вiдмiну вiд оптичних супутникових знiмкiв,
радарнi знiмки дозволяють уникнути цих проблем,
що сприяє регулярному отриманню даних i, як наслi-
док, бiльш точному монiторингу динамiки розвитку
культури. Представлений метод є унiверсальним i
може бути використаний для аналiзу часового ряду
як радарних, так i оптичних зображень [6, 7].

Отриманi результати
Даний пiдхiд був застосований для рiзних сiльсько-

господарських культур, таких, як озима пшениця
(WW), соя (SO), кукурудза (MA). Для оцiнки якостi
моделi використовувалась середньоквадратична по-
хибка (СКП) i коефiцiєнт детермiнацiї (𝑅2) (табл. 1).

Табл. 1. Усередненi показники якостi моделей для
рiзних культур

Культура 𝑅2 СКП
SO 0.94 0.031
MA 0.9 0.177
WW 0.62 0.716

З отриманих результатiв бачимо, що модель може
бути ефективно застосована для вiдстеження динамi-
ки розвитку сої та кукурудзи. Представлений пiдхiд
є важливим, тому що, на вiдмiну вiд моделей, що
базуються на оптичних даних, дозволяє отримува-
ти карти LAI на регулярнiй основi, незалежно вiд
погодних умов та пори року.



Рис. 1. Карта LAI для Київської областi за 2015 рiк

В результатi застосування даної моделi з даними
для сої за 2015 рiк, була отримана карта LAI для
Київської областi. (рис. 1)
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