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Ëåñíûå ýêîñèñòåìû ÿâëÿþòñÿ îäíèì èç ãëàâíûõ ìåñò íàêîïëåíèÿ è õðàíåíèÿ óãëåðîäà íà Çåìëå. Îä-
íàêî êîëè÷åñòâåííàÿ èíñòðóìåíòàëüíàÿ îöåíêà ïîòîêîâ óãëåêèñëîãî ãàçà âîçìîæíà ëèøü äëÿ ó÷àñòêîâ ðà-
äèóñîì 100–2000 ì âîêðóã èçìåðèòåëüíîé ñòàíöèè. Ïðè ðåøåíèè çàäà÷è ìàñøòàáèðîâàíèÿ èñïîëüçóþòñÿ 
ìåòîäû ìàøèííîãî îáó÷åíèÿ, ñïîñîáíûå àïïðîêñèìèðîâàòü íàáëþäåíèÿ ñ ïîìîùüþ èíòåíñèâíîñòåé èçëó÷å-
íèÿ çåìíîé ïîâåðõíîñòè â ðàçíûõ ñïåêòðàëüíûõ èíòåðâàëàõ â íàçåìíûå íàáëþäåíèÿ in situ. Ïðåäñòàâëåíû 
ðåçóëüòàòû îöåíêè ïîòîêîâ óãëåðîäà ðåãðåññèîííîé íåéðîñåòåâîé ìîäåëüþ òèïà ìíîãîñëîéíûé ïåðñåïòðîí, 
îáó÷åííîé íà äàííûõ ñåòè FLUXNET äëÿ ñòàíöèè, ðàñïîëîæåííîé â áîðåàëüíîì õâîéíîì ëåñó (56,4615° ñ.ø., 
32,9221° â.ä.). Èñïîëüçóÿ â êà÷åñòâå âõîäíûõ äàííûõ âåãåòàöèîííûå èíäåêñû NVDI è EVI, ïîëó÷åííûå 
ñïåêòðîðàäèîìåòðîì MODIS íà ñïóòíèêå Aqua, òåìïåðàòóðó âîçäóõà íà âûñîòå 2 ì è ñóììàðíîå êîëè÷åñòâî 
îñàäêîâ ïðè ïîìîùè ìîäåëè äàåòñÿ îöåíêà ïåðâè÷íîé âàëîâîé ïðîäóêöèè (GPP), ÷èñòîìó ýêîñèñòåìíîìó 
îáìåíó (NEE), ýêîñèñòåìíîìó äûõàíèþ (TER) è ðÿäó äðóãèõ âåëè÷èí, õàðàêòåðèçóþùèõ ïîòîêè âîäû  
è ýíåðãèè. Ïðîâåäåííûå ñòàòèñòè÷åñêèå îöåíêè äåìîíñòðèðóþò âûñîêèå êîýôôèöèåíòû êîððåëÿöèè (R)  
è Íýøà–Ñàòêëèôôà (NSE) íà òåñòîâîì íàáîðå äàííûõ: äëÿ GPP è TER – R ≥ 0,9; NSE ≥ 0,87; äëÿ NEE – 
R = 0,4, NSE = 0,15. 

 

Êëþ÷åâûå ñëîâà: íåéðîííûå ñåòè, ìàøèííîå îáó÷åíèå, ïîòîêè óãëåðîäà, FLUXNET, MODIS; neural 
networks, machine learning, carbon fluxes, FLUXNET MODIS. 

 

 

Ââåäåíèå 
 

Ñ óâåëè÷åíèåì ñîäåðæàíèÿ óãëåêèñëîãî ãàçà  
â àòìîñôåðå Çåìëè è ñâÿçàííîãî ñ ýòèì ïîòåïëåíèÿ 
êëèìàòà çíà÷èòåëüíî âîçðîñëà àêòóàëüíîñòü àíàëèçà 
óãëåðîäíîãî öèêëà ýêîñèñòåì ñ öåëüþ îïðåäåëåíèÿ 
âîñõîäÿùèõ è íèñõîäÿùèõ ïîòîêîâ ÑÎ2. Èçâåñòíî, 
÷òî ó ëåñíûõ ýêîñèñòåì åñòü ñïîñîáíîñòü çàïàñàòü 
óãëåðîä èç àòìîñôåðû (ñåêâåñòèðîâàòü) è ïðè îï-
ðåäåëåííûõ óñëîâèÿõ õðàíèòü åãî äîñòàòî÷íî äîë-
ãîå âðåìÿ. Äåòàëüíîå èçó÷åíèå êîíêðåòíîé ýêîñè-
ñòåìû ñ èñïîëüçîâàíèåì ðàçëè÷íûõ ìåòîäîâ îöåíêè 
ïîòîêîâ óãëåðîäà âîçìîæíî in situ. Íà äàííûé ìî-
ìåíò ñîçäàíà ãëîáàëüíàÿ ñåòü ìèêðîìåòåîðîëîãè÷å-
ñêèõ ñòàíöèé FLUXNET, ïðåäîñòàâëÿþùàÿ ðÿäû 
èçìåðåíèé ïîòîêîâ óãëåêèñëîãî ãàçà, âîäû è ýíåð-
ãèè ìåæäó áèîñôåðîé è àòìîñôåðîé c ðàçíûì âðå-
ìåííûì ðàçðåøåíèåì [1]. 
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Îäíàêî ñóùåñòâóåò íåîáõîäèìîñòü ïîëó÷åíèÿ 
äàííûõ â ìàñøòàáàõ îáëàñòè, ñòðàíû, êîíòèíåíòà, 
ò.å. êîãäà ïðÿìîå èçìåðåíèå ïîòîêîâ íåâîçìîæíî. 
Òåõíîëîãèè æå ñïóòíèêîâîãî ìîíèòîðèíãà ïðå- 
äîñòàâëÿþò èíôîðìàöèþ ñ ãëîáàëüíûì ïîêðûòèåì. 
Íà äàííûé ìîìåíò ñîçäàíî áîëüøîå êîëè÷åñòâî 
òåõíîëîãèé îáðàùåíèÿ ñïóòíèêîâûõ äàííûõ ñ öå-
ëüþ îöåíêè àòìîñôåðíûõ êîíöåíòðàöèé ïàðíèêîâûõ 
ãàçîâ è èõ ïîòîêîâ ñ ïîäñòèëàþùåé ïîâåðõíîñòè  
â àòìîñôåðó (ñì., íàïðèìåð, [2–4]). Ìåòîäû îòëè-
÷àþòñÿ óðîâíåì ñëîæíîñòè è âû÷èñëèòåëüíûìè 
ðåñóðñàìè, êîòîðûå íåîáõîäèìî ïðèâëåêàòü äëÿ èõ 
ðåàëèçàöèè. Âûäåëÿþò äâà òèïà ìîäåëåé: ïåðâûé 
îñíîâàí íà ìîäåëèðîâàíèè ïðîöåññîâ (process-
based) [5], âòîðîé – íà äàííûõ (data-driven) [6]. 
Ïåðâûé òèï ïîäðàçóìåâàåò ñóùåñòâîâàíèå äèíàìè-
÷åñêîãî ÿäðà (ñèñòåìû äèôôåðåíöèàëüíûõ óðàâíå-
íèé), êîòîðîå îïèñûâàåò ôèçè÷åñêóþ âçàèìîñâÿçü 
ìåæäó ïåðåìåííûìè. Â ìîäåëÿõ 2-ãî òèïà ñ ïîìî-
ùüþ îäíîãî èç âèäîâ ìàøèííîãî îáó÷åíèÿ è áîëü-
øîãî íàáîðà äàííûõ óñòàíàâëèâàåòñÿ çàâèñèìîñòü 

ìåæäó ïåðåìåííûìè. Ïîìèìî âûèãðûøà âî âðåìå- 
íè, ìîäåëè ìàøèííîãî îáó÷åíèÿ ìîãóò èçâëåêàòü  
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ìíîãîìåðíûå ôóíêöèîíàëüíûå ñâÿçè ìåæäó ïîòî-
êàìè, èçìåðåííûìè in situ, è äàííûìè äèñòàíöè-
îííîãî çîíäèðîâàíèÿ Çåìëè (ÄÇÇ). Ñóùåñòâóåò 

öåëûé êëàññ ìåòîäîâ óñâîåíèÿ ñïóòíèêîâûõ äàííûõ 

íà îñíîâå ìàøèííîãî îáó÷åíèÿ (ìåòîä îïîðíûõ 
âåêòîðîâ [7], íåéðîñåòåâîå ìîäåëèðîâàíèå [8], ñëó-
÷àéíûé ëåñ [9] è äð.). Èõ ñîïîñòàâëåíèå [10] ïðî-
äåìîíñòðèðîâàëî âûñîêóþ ñòåïåíü òî÷íîñòè èñêóñ-
ñòâåííûõ íåéðîííûõ ñåòåé. 

Öåëü äàííîé ðàáîòû – ñîçäàíèå ìîäåëè äëÿ 

ïðåäñêàçàíèÿ ïîòîêîâ óãëåðîäà â áîðåàëüíûõ ëåñíûõ 
ýêîñèñòåìàõ, êîòîðàÿ áû îáó÷àëàñü íà äàííûõ ÄÇÇ 
íà âõîäå è èíñòðóìåíòàëüíûõ èçìåðåíèÿõ, âûïîë-
íåííûõ ìåòîäîì òóðáóëåíòíûõ ïóëüñàöèé è ïðåäîñ-
òàâëåííûõ ñåòüþ FLUXNET, íà âûõîäå, à òàêæå 
ìîãëà áû áûòü âåðèôèöèðîâàíà è èñïîëüçîâàíà  
äëÿ îöåíêè ïîòîêîâ â ýêîñèñòåìàõ òàêîãî æå òèïà íà 
íîâûõ ñòàíöèÿõ. Â êà÷åñòâå èñòî÷íèêà äàííûõ áû-
ëà âûáðàíà ñòàíöèÿ RU-Fyo â õâîéíîì áîðåàëüíîì 
ëåñó â Òâåðñêîé îáë. ñ êîîðäèíàòàìè 56,4615° ñ.ø., 
32,9221° â.ä. [11] â Öåíòðàëüíî-Ëåñíîì ãîñóäàðñò-
âåííîì ïðèðîäíîì áèîñôåðíîì çàïîâåäíèêå. 

 

Äàííûå äèñòàíöèîííîãî çîíäèðîâàíèÿ 
 
Ñ ïîìîùüþ ìóëüòèñïåêòðàëüíûõ äàííûõ ìíî-

ãîêàíàëüíûõ ñïåêòðîðàäèîìåòðîâ âîçìîæíà îöåíêà 
âåëè÷èí, êîòîðûå õàðàêòåðèçóþò ðàñòèòåëüíóþ áèî-
ìàññó íà ïîâåðõíîñòè çåìëè: NDVI è EVI [12]. 
NDVI ïðåäñòàâëÿåò ñîáîé íîðìàëèçîâàííûé îòíîñè-
òåëüíûé âåãåòàöèîííûé èíäåêñ, êîòîðûé ÿâëÿåòñÿ 
ïîêàçàòåëåì êîëè÷åñòâà ôîòîñèíòåòè÷åñêè-àêòèâíîé 
áèîìàññû. Âû÷èñëÿåòñÿ îí ïî ôîðìóëå 

 
NIR RED

NDVI =

NIR RED

−

+

, (1) 

ãäå NIR è RED – èíòåíñèâíîñòè îòðàæåííîãî ñîë-
íå÷íîãî ñâåòà â áëèæíåé èíôðàêðàñíîé (841–
876 íì) è êðàñíîé (620–670 íì) îáëàñòÿõ ñïåêòðà. 
  EVI – óëó÷øåííûé èíäåêñ äëÿ ðàáîòû ñ ðàñòè-
òåëüíîñòüþ ñ âûñîêèì èíäåêñîì ëèñòîâîé ïîâåðõ-
íîñòè: 

 
NIR RED

EVI = 2,5
NIR 6RED 7,5BLUE+1

−
⋅

+ −

. (2) 

Ïðè âû÷èñëåíèè EVI äîïîëíèòåëüíî èñïîëüçó-
åòñÿ êàíàë â ñèíåé îáëàñòè ñïåêòðà, îáîçíà÷åííûé 
êàê BLUE è ïðåäñòàâëÿþùèé èíòåíñèâíîñòü îòðà-
æåííîãî ñîëíå÷íîãî ñâåòà â èíòåðâàëå 459–479 íì. 
  Â íàñòîÿùåé ðàáîòå áûëè èñïîëüçîâàíû äàí-
íûå ñî ñïóòíèêà NASA Aqua â ðàìêàõ ïðîåêòà EOS 
ñ óñòàíîâëåííûì íà áîðòó ñïåêòðîðàäèîìåòðîì 
MODIS (MODerate resolution Imaging Spectrora- 
diometer) [13] ñ 36 ñïåêòðàëüíûìè êàíàëàìè ñ ïðî-
ñòðàíñòâåííûì ðàçðåøåíèåì 250, 500 ì è 1 êì. 
MODIS ïîçâîëÿåò ñîçäàâàòü ãëîáàëüíûå êàðòû íå-
ñêîëüêèõ õàðàêòåðèñòèê ïîâåðõíîñòè çåìëè, âêëþ- 
÷àÿ äâóíàïðàâëåííûé êîýôôèöèåíò îòðàæåíèÿ ïî- 

 
âåðõíîñòè, àëüáåäî, òåìïåðàòóðó ïîâåðõíîñòè çåìëè 
è âåãåòàöèîííûå èíäåêñû. 

Ñåðâèñ NASA Earth Data [14] ïðåäîñòàâëÿåò 
âîçìîæíîñòü ïîëó÷èòü ãîòîâûå ïðîäóêòû: MYD13Q1 
ñ âåãåòàöèîííûìè èíäåêñàìè NDVI è EVI c 16-äíåâ- 
íûì ïåðèîäîì îñðåäíåíèÿ ñ ðàçðåøåíèåì 250 ì  
çà 2002–2014 ãã. â âèäå òåêñòîâûõ ôàéëîâ. 

 

Ðåòðîñïåêòèâíûé êëèìàòè÷åñêèé  
àíàëèç ERA5 

 

Êëèìàòè÷åñêèé ðåòðîñïåêòèâíûé àíàëèç – 
ýòî ìåòîä ñîçäàíèÿ ÷èñëåííîãî îïèñàíèÿ êëèìàòà  
â òîì âèäå, â êàêîì îí ðàçâèâàëñÿ â íåäàâíåì ïðî-
øëîì. Äàííûé ïðîöåññ îñíîâàí íà êëèìàòè÷åñêîé 

ìîäåëè, êîòîðàÿ, ìîäåëèðóÿ ãëîáàëüíóþ öèðêóëÿ-
öèþ àòìîñôåðû, îäíîâðåìåííî àññèìèëèðóåò ðàçðîç- 
íåííûå íàáëþäåíèÿ ôèçè÷åñêè ñîãëàñîâàííûì îá- 
ðàçîì, ÷òî ïîçâîëÿåò ñîçäàâàòü îäíîðîäíûå (íà ðå-
ãóëÿðíîé ïðîñòðàíñòâåííîé è âðåìåííîé ñåòêàõ)  
íàáîðû äàííûõ äëÿ øèðîêîãî ñïèñêà ïåðåìåííûõ, 
âêëþ÷àÿ òå, êîòîðûå íàáëþäàþòñÿ ðåäêî èëè íå íà-
áëþäàþòñÿ íàïðÿìóþ (âåòåð â ñòðàòîñôåðå, ïîòîê 
ðàäèàöèè, âëàæíîñòü ïî÷âû â êîðíåâîé çîíå è äð.). 
Öåëüþ ýòîãî ìåòîäà ÿâëÿåòñÿ èçâëå÷åíèå ìàêñèìàëü-
íîãî êîëè÷åñòâà èíôîðìàöèè èç âñåõ äîñòóïíûõ 
èíñòðóìåíòàëüíûõ èçìåðåíèé, èñïîëüçóÿ ðàçëè÷-
íûå òèïû íàáëþäåíèé (ìåòåîñòàíöèè, ÄÇÇ, ðàäàðû 
è äð.). Îáðàáîòêà èíôîðìàöèè èç ðàçíûõ èñòî÷- 
íèêîâ äåëàåò âîçìîæíûì óìåíüøåíèå ïîãðåøíîñ- 
òåé, ïîçâîëÿåò îáíàðóæèòü ïðîìàõè â èçìåðåíèÿõ  
è â íåêîòîðûõ ñëó÷àÿõ äàæå èñïðàâèòü èõ. Ãëîáàëü-
íûé ðåàíàëèç îáû÷íî îõâàòûâàåò ïåðèîä â íåñêîëü-
êî äåñÿòèëåòèé ñ ÷àñòîòîé îò îäíîãî ÷àñà äî îäíîãî 
ìåñÿöà. 

Â ðàìêàõ íàñòîÿùåé ðàáîòû áûëè èñïîëüçîâàíû 
åæå÷àñíûå ìåòåîðîëîãè÷åñêèå äàííûå (òåìïåðàòóðà 
âîçäóõà íà âûñîòå 2 ì, îáùåå êîëè÷åñòâî îñàäêîâ) 

ðåòðîñïåêòèâíîãî êëèìàòè÷åñêîãî àíàëèçà ERA5 
äëÿ âûáðàííîé òî÷êè çà ïåðèîä ñ 4.07.2002 ã. ïî 

31.12.2014 ã., ïîëó÷åííûå ñ ïîìîùüþ ñåðâèñà ECMWF 
Copernicus [15] â ôîðìàòå NetCDF4. 

 

FLUXNET 
 

Ìåòîä òóðáóëåíòíûõ ïóëüñàöèé [16] ïîçâî-
ëÿåò îñóùåñòâëÿòü ïðÿìûå èçìåðåíèÿ ïîòîêîâ óãëå-
ðîäñîäåðæàùèõ ãàçîâ (CO2, CH4) è âîäû ìåæäó 
ïîêðûòîé ðàñòèòåëüíîñòüþ ïëîùàäêîé è àòìîñôåðîé 
çà ìàëûå è áîëüøèå ïðîìåæóòêè âðåìåíè (÷àñû, 
äíè, ñåçîíû, ãîäû). Îäíî èç åãî ïðåèìóùåñòâ – 
âîçìîæíîñòü îöåíêè ïîòîêîâ c îòíîñèòåëüíî áîëü-
øèõ òåððèòîðèé (îáû÷íî õàðàêòåðíûé ðàäèóñ ïëî-
ùàäêè âàðüèðóåòñÿ â ïðåäåëàõ 100–2000 ì âîêðóã 
èçìåðèòåëüíîé ñòàíöèè [17]). Îäíàêî ýòîò ìåòîä 

ïðèìåíèì òîëüêî äëÿ ðàâíèí ñî ñòàáèëüíûìè àòìî-
ñôåðíûìè óñëîâèÿìè. 

Ñ ïîìîùüþ ñåðâèñà FLUXNET, ïðåäîñ- 
òàâëÿþùåãî äàííûå ãëîáàëüíîé ñåòè ìèêðîìåòåî- 
ðîëîãè÷åñêèõ ñòàíöèé, ñòàíîâèòñÿ âîçìîæíà  
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êîëè÷åñòâåííàÿ îöåíêà ñåêâåñòèðîâàíèÿ óãëåðîäà  
â ýêîñèñòåìå. Îäíèì èç êëþ÷åâûõ ïîêàçàòåëåé ÿâ-
ëÿåòñÿ NPP (net primary production) – ÷èñòàÿ ïåð-
âè÷íàÿ ïðîäóêöèÿ, êîòîðàÿ îïðåäåëÿåòñÿ êàê 

 = −
a

NPP GPP ,R  (3) 

ãäå GPP (gross primary production) – âàëîâàÿ ïåð-
âè÷íàÿ ïðîäóêöèÿ, Ra – àâòîòðîôíîå äûõàíèå ýêî-
ñèñòåìû. 

Ïîêàçàòåëü óãëåðîäíîãî áàëàíñà ýêîñèñòåìû 
NEE [18] (net ecosystem exchange) ó÷èòûâàåò ãåòå-
ðîòðîôíîå äûõàíèå æèâîòíûõ è ìèêðîáîâ: 

 = − −a hNEE GPP ,R R  (4) 

ãäå Rh – ãåòåðîòðîôíîå äûõàíèå ýêîñèñòåìû. 

 

Ìíîãîñëîéíûé ïåðñåïòðîí 
 
Ñðåäè ìíîæåñòâà âèäîâ ìîäåëåé ìàøèííîãî îáó-

÷åíèÿ äëÿ ðåøåíèÿ çàäà÷è ðåãðåññèè áûëà âûáðàíà 
èñêóññòâåííàÿ íåéðîííàÿ ñåòü òèïà ìíîãîñëîéíûé 
ïåðñåïòðîí, ãäå êàæäûé íåéðîí îñóùåñòâëÿåò ëè-
íåéíóþ ðåãðåññèþ ñ ïîñëåäóþùèì ïðèìåíåíèåì íå-
ëèíåéíîé ôóíêöèè àêòèâàöèè. Ïðè îáó÷åíèè ìîäå-
ëåé ðàçíîé àðõèòåêòóðû íàìè áûëî âûÿâëåíî, ÷òî 
ïåðñåïòðîí ñ äâóìÿ ñêðûòûìè ñëîÿìè (ðèñ. 1) îáåñ-
ïå÷èâàåò íàèáîëåå âûñîêóþ òî÷íîñòü ïðè ïðèåìëå-
ìûõ âðåìåííûõ çàòðàòàõ íà îáó÷åíèå. 

 

 

Ðèñ. 1. Àðõèòåêòóðà ìíîãîñëîéíîãî ïåðñåïòðîíà; M, L – 
êîëè÷åñòâî íåéðîíîâ â ñêðûòûõ ñëîÿõ, îñòàëüíûå îáîçíà- 
  ÷åíèÿ ñì. â òåêñòå 

 

Äëÿ ðàáîòû ñ ìîäåëüþ áûëè ñîçäàíû äâà íàáîðà 
äàííûõ: òðåíèðîâî÷íûé (100 âõîäíûõ è âûõîäíûõ 
âåêòîðîâ) è òåñòîâûé (185 ïàð âåêòîðîâ). Ïåðâûé 
íåîáõîäèì äëÿ òîãî, ÷òîáû îáíàðóæèòü çàâèñèìîñòü 
ìåæäó âõîäíûìè è âûõîäíûìè ïàðàìåòðàìè (îáó-
÷èòü íåéðîííóþ ñåòü), âòîðîé – äëÿ îöåíêè êà÷åñò-
âà îáó÷åíèÿ. Äëÿ òåñòîâîãî íàáîðà áûë ðàññ÷èòàíû 
êîýôôèöèåíòû êîððåëÿöèè (R) ìåæäó j-ì âûõîä-
íûì ïàðàìåòðîì ñåòè yj è ñîîòâåòñòâóþùèì åìó æå-
ëàåìûì ïàðàìåòðîì dj, à òàêæå êîýôôèöèåíòû ýô-
ôåêòèâíîñòè ìîäåëè Íýøà–Ñàòêëèôôà (NSE) [19], 
îïðåäåëÿåìûå ïî ôîðìóëå 
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ãäå yij – çíà÷åíèå, âûäàâàåìîå ìîäåëüþ íà j-ì âû-
õîäå äëÿ i-ãî òåñòîâîãî âõîäíîãî âåêòîðà; dij – æå-
ëàåìîå çíà÷åíèå íà j-ì âûõîäå äëÿ i-ãî òåñòîâîãî 
âûõîäíîãî âåêòîðà; ( )jd  – ýêñïåðèìåíòàëüíîå 
ñðåäíåå çíà÷åíèå íà j-ì âûõîäå. 

Äëÿ îáó÷åíèÿ ñåòè áûëà âûáðàí àëãîðèòì îá-
ðàòíîãî ðàñïðîñòðàíåíèÿ îøèáêè, îñíîâàííûé íà ðàñ- 
÷åòå ñðåäíåêâàäðàòè÷íîé ôóíêöèè îøèáêè 

 ( )
= =

= −∑∑
8

2

1 1

( ) ( ) ,
N

ji ij

j i

E w y w d  (6) 

ãäå w – âñå âåñà ñâÿçåé íåéðîííîé ñåòè. Â êàæäîé 
ýïîõå (öèêëå îáó÷åíèÿ) ïîñëå ðàñ÷åòà îøèáêè ïðî-
èñõîäèò îïòèìèçàöèÿ âåñîâ ìåòîäîì ãðàäèåíòíîãî 
ñïóñêà [20] ïî ôîðìóëå 

 = − η∇ ( ),w w E w  (7) 

ãäå η – ñêîðîñòü îáó÷åíèÿ. 
Íà âûõîä ìîäåëè ïîäàâàëèñü åæåäíåâíûå äàí-

íûå ñ ñåðâèñà FLUXNET, óïîìÿíóòûå âûøå: GPP 
(äíåâíîé è íî÷íîé), NEE, TER (terrestrial respira-
tion – äûõàíèå ýêîñèñòåìû) – äíåâíîé è íî÷íîé, 
LH (latent heat – ñêðûòàÿ òåïëîòà), H (heat – ÿâíàÿ 
òåïëîòà) è NR (net radiation – ÷èñòàÿ ðàäèàöèÿ, ò.å. 
ðàçíèöà ìåæäó ïîñòóïàþùèì è èçëó÷àåìûì äëèííî-
âîëíîâûì è êîðîòêîâîëíîâûì èçëó÷åíèåì). Â êà÷å-
ñòâå âõîäíûõ âåêòîðîâ áûëè èñïîëüçîâàíû âåãåòà-
öèîííûå èíäåêñû EVI, NDVI, òåìïåðàòóðà âîçäóõà 
íà âûñîòå 2 ì (Ò2Ì) è ñóììàðíîå êîëè÷åñòâî îñàä-
êîâ (ÒÐ). Ïðîãðàììíîå îáåñïå÷åíèå ñîçäàíî íà ÿçû-
êå Python ñ ïîìîùüþ ïàêåòà PyTorch [21]. 

 

Ðåçóëüòàòû 
 

Ñîçäàííîå ïðîãðàììíîå îáåñïå÷åíèå ïîçâîëÿåò 
ìåíÿòü ìíîæåñòâî ïàðàìåòðîâ íåéðîííîé ñåòè (êî-
ëè÷åñòâî íåéðîíîâ â ñêðûòûõ ñëîÿõ, ôóíêöèè àê-
òèâàöèè íåéðîíîâ, ôóíêöèÿ îøèáêè, ñêîðîñòü îáó-
÷åíèÿ è ò.ä.). Òàêèì îáðàçîì áûëî ïîëó÷åíî  
íåñêîëüêî äåñÿòêîâ ðàçëè÷íûõ ìîäåëåé, äåìîíñòðè-
ðóþùèõ ðàçíóþ òî÷íîñòü. Íàèáîëüøèå êîýôôèöè-
åíòû êîððåëÿöèè îáåñïå÷èëà ìîäåëü ñ êîëè÷åñòâîì 
íåéðîíîâ â ñêðûòûõ ñëîÿõ, ðàâíûì 300 è 400 ñîîò-
âåòñòâåííî. Â êà÷åñòâå ôóíêöèè àêòèâàöèè áûëà 
èñïîëüçîâàíà ñèãìîèäíàÿ ôóíêöèÿ, à íåâÿçêà 

(ðèñ. 2) îïðåäåëÿëàñü êàê ñðåäíåêâàäðàòè÷åñêàÿ. 
Íàèëó÷øèå ðåçóëüòàòû ñ òî÷êè çðåíèÿ ñêîðîñòè 
îáó÷åíèÿ ïîëó÷åíû ïðè îáíîâëåíèè âåñîâ ñ ïîìî-
ùüþ ñòîõàñòè÷åñêîãî ãðàäèåíòíîãî ñïóñêà, îöåíè-
âàþùåãî ãðàäèåíò öåëåâîé ôóíêöèè äëÿ îäíîãî 
ñëó÷àéíî âûáðàííîãî âûõîäíîãî âåêòîðà íà êàæäîé 
èòåðàöèè. 

Ïîñëå àíàëèçà ïîëó÷åííûõ ðåçóëüòàòîâ (ðèñ. 3 
è 4) ìîæíî ñäåëàòü âûâîä, ÷òî ìîäåëü äåìîíñòðè- 
ðóåò âûñîêóþ òî÷íîñòü îöåíêè äíåâíûõ è íî÷íûõ  
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Ðèñ. 2. Ãðàôèê çàâèñèìîñòè íåâÿçêè îò êîëè÷åñòâà ýïîõ 
 

çíà÷åíèé GPP è TER (R > 0,9; NSE ≥ 0,87)  
è ñ ìåíüøåé òî÷íîñòüþ ïðîãíîçèðóåò LH (R = 0,88; 
NSE = 0,78). 

Îäíàêî ðåçóëüòàòû ðàáîòû ìîäåëè ñâèäåòåëü-
ñòâóþò îá îòñóòñòâèè ÿâíîé çàâèñèìîñòè (R = 0,4; 
NSE = 0,15) ìåæäó âõîäíûìè ïàðàìåòðàìè (NDVI, 
EVI, ñðåäíåñóòî÷íàÿ òåìïåðàòóðà íà âûñîòå 2 ì  
è ñóììàðíîå êîëè÷åñòâî îñàäêîâ) è NEE. Ñîãëàñíî 
ðàáîòå [22] NEE çàâèñèò îò äðóãèõ ïàðàìåòðîâ, îò-
ëè÷íûõ îò âõîäíûõ äàííûõ ïîñòðîåííîé ìîäåëè, òà- 
êèõ êàê ôóíêöèîíàëüíûé òèï ðàñòåíèé, âëàæíîñòü, 
ýâàïîòðàíñïèðàöèÿ, ðàçíèöà ìåæäó äíåâíîé è íî÷-
íîé òåìïåðàòóðàìè âîçäóõà, ÷òî ïîäòâåðæäàþò ïî-
ëó÷åííûå äàííûå. 

 

 

Ðèñ. 3. Ðåçóëüòàò ðàáîòû íåéðîííîé ñåòè íà òåñòîâîì íàáîðå äàííûõ ñ êîýôôèöèåíòàìè êîððåëÿöèè äëÿ ïàðàìåòðîâ 
GPP_D (à), GPP_N (á), LH (â), TER_D (ã); æåëàåìûé ïàðàìåòð – ýòî èçâåñòíîå çíà÷åíèå (öåëåâàÿ ïåðåìåííàÿ), ïîëó- 
  ÷åííûé – îöåíêà ìîäåëè 
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Ðèñ. 4. Ðåçóëüòàò ðàáîòû íåéðîííîé ñåòè íà òåñòîâîì íàáîðå äàííûõ ñ êîýôôèöèåíòàìè êîððåëÿöèè äëÿ ïàðàìåòðîâ 
  TER_N (à), NEE (á), H (â), NR (ã) 

 

Äëÿ ÿâíîé òåïëîòû H è ÷èñòîé ðàäèàöèè NR 
R = 0,71 è 0,77, à NSE = 0,49 è 0,58, ÷òî ìîæåò 
ãîâîðèòü î òîì, ÷òî îáíàðóæåíà ôóíêöèîíàëüíàÿ 
çàâèñèìîñòü ìåæäó H è R è âõîäíûìè ïàðàìåòðàìè 
ìîäåëè, îäíàêî åñòü äðóãèå ìåòðèêè, îïðåäåëÿþùèå 
ïîòîêè ÷èñòîé ðàäèàöèè è ÿâíîé òåïëîòû, êîòîðûå 
íå áûëè íàìè èñïîëüçîâàíû ïðè ñîçäàíèè íàáîðà 
äàííûõ. 

 

Çàêëþ÷åíèå 
 

Òàêèì îáðàçîì, îáó÷åííàÿ ìîäåëü òèïà ìíîãî-
ñëîéíûé ïåðñåïòðîí ïðèãîäíà äëÿ îöåíêè ïîòîêîâ 

óãëåðîäà, âîäû è ëó÷èñòîé ýíåðãèè ïî äàííûì äèñ-

òàíöèîííîãî çîíäèðîâàíèÿ (EVI è NDVI) è ìåòåî-
ðîëîãè÷åñêèì ïàðàìåòðàì (òåìïåðàòóðà âîçäóõà íà 
âûñîòå 2 ì è ñóììàðíîå êîëè÷åñòâî îñàäêîâ). Êî-
ýôôèöèåíòû êîððåëÿöèè è Íýøà–Ñàòêëèôôà íà 
òåñòîâîì íàáîðå äàííûõ: äëÿ âàëîâîãî ïåðâè÷íîãî 

ïðîäóêòà (GPP) R ≥ 0,94, NSE = 0,87; äëÿ ýêîñè-
ñòåìíîãî äûõàíèÿ (TER) R ≥ 0,93, NSE ≥ 0,87; äëÿ 
÷èñòîãî ýêîñèñòìåíîãî îáìåíà (NEE) R = 0,4, 
NSE = 0,15; äëÿ ñêðûòîé òåïëîòû (LH) R = 0,88, 
NSE = 0,78; äëÿ ÿâíîé òåïëîòû (H) R = 0,71, 
NSE = 0,49; äëÿ ÷èñòîé ðàäèàöèè (NR) R = 0,77, 
NSE = 0,58. 

Ðåçóëüòàòû îöåíêè ñâèäåòåëüñòâóþò î òîì, ÷òî 
íå áûëà óñòàíîâëåíà ñâÿçü ìåæäó âõîäíûìè ïàðà- 
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ìåòðàìè ìîäåëè è êîýôôèöèåíòîì ÷èñòîãî ýêîñè-
ñòåìíîãî îáìåíà (NEE, R = 0,4, NSE = 0,15). 

Ìîäåëü òèïà ìíîãîñëîéíûé ïåðñåïòðîí ïðîäå-
ìîíñòðèðîâàëà ïðèãîäíîñòü äëÿ îöåíêè ïåðâè÷íîé  
âàëîâîé ïðîäóêöèè è ýêîñèñòåìíîãî äûõàíèÿ ïî 

ñïóòíèêîâûì è ìåòåîðîëîãè÷åñêèì äàííûì íà ñðàâ-
íèòåëüíî íåáîëüøîì îáó÷àþùåì íàáîðå äëÿ áîðå-
àëüíîé ëåñíîé ýêîñèñòåìû íà òåððèòîðèè ÐÔ. 

Ïåðñïåêòèâíûì íàïðàâëåíèåì äàëüíåéøèõ èñ-
ñëåäîâàíèé, ñîãëàñíî ðåçóëüòàòàì ðàáîòû, ÿâëÿåòñÿ 
ïðèìåíåíèå íåñêîëüêèõ âèäîâ ìîäåëåé ìàøèííîãî 
îáó÷åíèÿ (ñ ïîìîùüþ àíñàìáëåâûõ ìåòîäîâ) è ðàñ-
øèðåíèå îáó÷àþùåãî íàáîðà äàííûõ ñ ïîìîùüþ äèñ-
êðåòíûõ âåëè÷èí, îïðåäåëÿþùèõ òèïû ðàñòèòåëü- 
íîñòè, ïî÷âû è äð., à òàêæå ïàðàìåòðîâ, õàðàêòå- 
ðèçóþùèõ äîëþ ïîãëîùåííîé ôîòîñèíòåòè÷åñêîé 

ðàäèàöèè, ïî÷âåííîå äûõàíèå è äð. 
 

Ôèíàíñèðîâàíèå. Èññëåäîâàíèÿ âûïîëíåíû 
ïðè ôèíàíñîâîé ïîääåðæêå Ìèíèñòåðñòâà âûñøåãî 
îáðàçîâàíèÿ è íàóêè ÐÔ (ïðîåêò ¹ FEUZ-2023-
0023). 
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A.P. Rozanov, K.G. Gribanov. Neural network model for estimation of the carbon fluxes in forest eco-
systems from remote sensing data. 

Forest are among the main places on Earth where carbon is collected and accumulated. However, quanti-
tative instrumental assessment of carbon fluxes is possible only for small-scale areas. When solving the scaling 
problem, we use machine learning methods, which can transform the values of the intensity of the Earth’s sur-
face reflectance in different spectral intervals into ground-based in situ observations. The assessments of carbon 
fluxes by a regression neural network model of the multilayer perceptron type trained on FLUXNET network 
data for a station located in a boreal coniferous forest (56.4615°N, 32.9221°E) are presented. Using vegetation 
indicies NDVI and EVI measured by MODIS Aqua, air temperature at an altitude of 2 m, and total precipita-
tion as input data, the model estimates of gross primary production (GPP), net ecosystem exchange (NEE), 
ecosystem respiration (TER), and some other parameters describing water and energy fluxes are calculated. Sta-
tistical estimation provides high values of the correlation coefficient and Nash–Sutcliffe coefficient on test 
dataset: R > 0.9 and NSE ≥ 0.87 for GPP and TER; R = 0.4 and NSE = 0.15 for NEE. 

 


