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Аннотация. Целью исследования являлось обучение и сравнительный анализ моделей машинного обучения (МО) и глубокого обучения (ГО) для долгосрочного 
прогнозирования минимальных суточных температур (заморозков) — ключевого агрометеорологического риска, влияющего на продуктивность сельскохозяйствен-
ных культур. Исследование выполнено на основе данных метеостанций Санкт-Петербурга и Ленинградской области. Для прогнозирования на год вперед, что соответ-
ствует потребностям оперативного агропроизводственного планирования (сроки сева, уборки, защитных мероприятий), использовались 8 методов: ForecasterAutoreg, 
Random Forest, Support Vector Regression (SVR), XGBoost, сверточная нейронная сеть (CNN), SimpleRNN, Gated Recurrent Unit (GRU) и Long Short-Term Memory (LSTM). 
Анализ проводился на двух датасетах: за периоды 1936-2024 и 1881-1995 годы. Качество моделей оценивалось по метрикам MAE, MSE, RMSE, R2 и скорректированно-
му R2. Наиболее точные результаты на основном датасете (1936-2024) показала модель LSTM: MAE 2,9, MSE 14,661, R2 0,789. На архивных данных (1881-1995) лучшие 
метрики продемонстрировал метод SVR (MAE 3,461, R2 0,775). Установлено, что модели ГО (LSTM, GRU, CNN) в целом превосходят классические методы МО на со-
временных данных. Метод LSTM признан наиболее эффективным для интеграции в системы точного земледелия и агромониторинга региона для заблаговременного 
планирования агротехнологических мероприятий по защите посевов от заморозков, оптимизации севооборотов и минимизации рисков потери урожая.
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делие, управление агропроизводством, принятие решений в растениеводстве

Благодарности: исследование выполнено за счёт гранта Российского научного фонда № 24-21-00231, http://rscf.ru/project/24-21-00231. 

Original article

LONG-TERM FROST FORECASTING USING MACHINE 
LEARNING METHODS IN A PRECISION FARMING SYSTEM

A.E. Molin, O.A. Mitrofanova, V.M. Bure, 
E.P. Mitrofanov

Saint Petersburg State University, St. Petersburg, Russia

Abstract. The purpose of the study was to train and compare machine learning (ML) and deep learning (DL) models for long-term forecasting of minimum daily temperatures 
(frosts) — a key agrometeorological risk affecting crop productivity. The study was based on data from weather stations in St. Petersburg and the Leningrad region. To predict 
the year ahead, which aligns with the needs of operational agricultural production planning (sowing dates, harvest timing, protective measures), 8 methods were used: 
ForecasterAutoreg, Random Forest, Support Vector Regression (SVR), XGBoost, Convolutional Neural Network (CNN), SimpleRNN, Gated Recurrent Unit (GRU) and Long Short-
Term Memory (LSTM). The analysis was carried out on two datasets: for the periods 1936-2024 and 1881-1995. The quality of the models was assessed using the metrics MAE, 
MSE, RMSE, R2 and adjusted R2. The LSTM model showed the most accurate results on the main dataset (1936-2024): MAE 2.9, MSE 14.661, R2 0.789. The SVR method (MAE 
3.461, R2 0.775) demonstrated the best metrics based on archived data (1881-1995). It has been established that DL models (LSTM, GRU, CNN) generally outperform classical 
ML methods based on modern data. The LSTM method is recognized as the most effective for integration into precision farming systems and agricultural monitoring in the region 
for the advance planning of agrotechnological measures to protect crops from frost, optimization of crop rotation systems, and minimization of crop loss risks.
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Введение. В  современных условиях долго-
срочное прогнозирование метеорологических 
рисков приобретает растущую значимость для 
оптимизации планирования и  принятия управ-
ленческих решений в точном земледелии. Дан-
ная тенденция связана с  наблюдаемым ростом 
среднесуточных температур глобального ха-
рактера, а  также с  учащением экстремальных 
погодных явлений [1]. В  рамках настоящего 
исследования в  качестве одного из ключе-
вых метеорисков рассматриваются заморозки 
(минимальные суточные температуры). Приме-
чательно, что, несмотря на общую тенденцию 
к  потеплению, риск возникновения замороз-
ков не нивелируется, а  напротив, возрастает. 
В  частности, исследование [2] демонстрирует 

установленную корреляцию между глобальным 
изменением климата и  потерями урожайности, 
обусловленными весенними заморозками. Для 
сельского хозяйства Северо-Западного регио-
на России весенние и осенние заморозки пред-
ставляют собой один из наиболее существенных 
агроклиматических рисков. Воздействие отри-
цательных температур на сельскохозяйствен-
ные культуры в критические фазы вегетации (та-
кие как цветение, формирование завязи) может 
приводить к значительному снижению урожай-
ности и прямым экономическим потерям.

Долгосрочный прогноз агрометеорисков по-
зволяет аграриям оптимизировать сроки про-
ведения полевых работ, такие как посев яровых 
культур и  уборка урожая, а  также заблаговре-

менно планировать меры активной защиты рас-
тений от заморозков, планировать севооборот 
и  т.п. Интеграция точных прогнозов в  системы 
поддержки принятия решений (СППР) для сель-
ского хозяйства способствует минимизации по-
терь урожая, рациональному использованию 
ресурсов и  в  конечном счете повышению про-
дуктивности агропромышленного комплекса.

Помимо традиционных и хорошо изученных 
методов прогнозирования временных рядов [3], 
в научных исследованиях получают распростра-
нение технологии искусственного интеллекта. 
Они успешно применяются, в том числе в зада-
чах мониторинга заморозков [4]. Параллельно 
возрастает востребованность ГИС-систем, ос-
нащенных функционалом прогнозирования [5]. 
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Если подходы на основе глубокого обучения уже 
продемонстрировали высокую эффективность 
в задачах краткосрочного прогнозирования ме-
теорологических параметров [6], то долгосроч-
ное прогнозирование, остающееся крайне ак-
туальным для точного земледелия, продолжает 
активно развиваться. Значительная часть иссле-
дований в данной области опирается на класси-
ческие методы машинного обучения, такие как 
ARIMA и SARIMA [7, 8]. В последние годы для дол-
госрочного прогнозирования погодных условий 
также активно разрабатываются подходы с при-
менением технологий XGBoost [7], LSTM [9, 10], 
Transfer [11] и других.

Целью настоящего исследования являлось 
обучение и  сравнительный анализ нескольких 
моделей машинного обучения для решения за-
дачи долгосрочного агрометеорологического 
прогнозирования  — предсказания минималь-
ных температур (заморозков). Разработка моде-
лей направлена на их последующую интеграцию 
в систему точного земледелия на примере реги-
она Санкт-Петербурга для заблаговременного 
планирования агротехнических мероприятий, 
таких как определение оптимальных сроков 
сева яровых и  уборки урожая, регулирование 
фенологических фаз развития растений, управ-
ление рисками потери урожая, обусловленными 
воздействием низких температур на сельскохо-
зяйственные культуры. 

Объекты и  методы. Агрометеорологиче-
ским объектом исследования выступают ми-
нимальные суточные температуры воздуха 
в  приземном слое, прямо определяющие риск 
возникновения заморозков  — одного из наи-
более опасных для растениеводства агрометео-
рологических явлений. Для сельского хозяйства 
Северо-Западного региона заморозки пред-
ставляют особую угрозу в  периоды весенней 
вегетации (май-начало июня) и осеннего созре-
вания урожая (сентябрь), так как воздействие 
отрицательных температур на сельскохозяй-
ственные культуры в критические фенофазы (та-
кие как цветение, формирование завязи, налив 
зерна) может приводить к  значительному сни-
жению урожайности и  прямым экономическим 
потерям. 

Для решения задачи долгосрочного про-
гнозирования заморозков на горизонте одно-
го года, что соответствует потребностям опера-
тивного планирования в сельскохозяйственном 
предприятии (например, для выбора морозоу-
стойчивых сортов, планирования севооборота 
и составления агротехнологических карт), были 
сформированы два датасета:
• С  измерениями за период c 1  января 

1936  года по 8  августа 2024  года, получен-
ные с использованием сервиса организации 
NOAA (National Oceanic and Atmospheric Ad-
ministration). Датасет разделен на три части: 
для обучения (c 1 января 1936 по 31 декабря 
2021), для верификации (с 1 января 2023 по 
8 августа 2024) и для тестирования (с 1 янва-
ря 2022 по 31 декабря 2022). 

• С измерениями за период c 1 января 1881 года 
по 31  декабря 1995  года, полученные на ар-
хивном ресурсе. Датасет также разделен на 
три части: для обучения (c 1  января 1881 по 
31 декабря 1993), для верификации (с 1 янва-
ря 1995 по 31 декабря 1995) и для тестирова-
ния (с 1 января 1994 по 31 декабря 1994). 
Пропущенные даты в обучающей части обо-

их датасетов были удалены, анализируемый 
регион метеостанций  — Санкт-Петербург, что 

Linear Regressor
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Random Forest Regressor

в) г)
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ж) з)

Рисунок 1. Сравнение предсказанной минимальной температуры на 1 год с реальной: 
а), в), д), ж) — для первого датасета (за период с 1936 до 2024 гг.); 
б), г), е), з) — для второго датасета (за период с 1881 до 1995 гг.)
Figure 1. Comparison of the predicted minimum temperature for 1 year with the real one: 
a), c), e), g) — for the first dataset (for the period from 1936 to 2024); 
b), d), f), h) — for the second dataset (for the period from 1881 to 1995)
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репрезентативно для агроклиматических усло-
вий Ленинградской области.

Для построения моделей прогнозирования 
были использованы 4 метода машинного обуче-
ния: ForecasterAutoreg, Random Forest, Support 
Vector Regression, XGBoost; а также 4 метода глу-
бокого обучения: Convolutional Neural Network, 
SimpleRNN, GRU и LSTM. При обучении нейросе-
тей использовался оптимизатор SGD и функция 
потерь MSE. Начальная скорость обучения была 
установлена равной 0,1. Были использованы ме-
тоды адаптивного обучения и ранней остановки, 
чтобы уменьшить ошибки и  избежать переобу-
чения. В  случае, если при проверке на выбор-
ке верификации после каждой эпохи результат 
функции потерь четыре раза подряд не умень-
шался, скорость обучения умножалась на 0,25. 
Максимальное количество эпох было установ-
лено на 100, но после пятикратного изменения 
скорости обучение нейросетей прекращалось.

Для анализа точности полученных прогно-
зов были использованы следующие метрики: 
• Средняя абсолютная ошибка (Mean Absolute 

Error) показывает, насколько в среднем прог-
нозы модели отклоняются от реальных зна-
чений по модулю

'()*+� +,- � �
/ � 0+1 � +,10/1�� ,

где yi — значения наблюдаемой переменной; 
ŷi = f(x1, x2, …, xk)  — модельные значения, по-
строенные по оцененным параметрам; N  — 
количество наблюдений.

• Среднеквадратичная ошибка (Mean Squared 
Error)

'2)*+� +,- � �
/ � *+1 � +,1-�/1�� .

• Корень из среднеквадратичной ошибки 
(Root Mean Squared Error) 

3'2)*+� +,- � 4�
/� *+1 � +,1-�/1�� .

• Коэффициент детерминации R2 показыва-
ет, какая доля дисперсии целевых значений 
объясняется моделью:

3� � 5 � � *67
6,7-897:;
� *67
6<7-897:;

,

где ȳi  — среднее значение по эксперимен-
тальным (наблюдаемым) данным. В  отличие 
от предыдущих метрик, в  данном случае 
более высокое значение метрики говорит 
о лучшем качестве модели.

• Скорректированный коэффициент детерми-
нации (R2adj) — коэффициент детерминации, 
скорректированный на число факторов, и не 
чувствительный к  числу регрессоров, рас-
считывается по формуле

3��>? � 5 � *5 � 3�- /
�/
@ ,

где k  — количество факторов, включенных 
в модель.
Результаты и их обсуждение. Для каждого 

из двух сформированных наборов метеоданных 
были обучены 9  моделей прогнозирования (на 
основе методов ForecasterAutoreg, Random For-
est, Support Vector Regression, XGBoost, Convolu-
tional Neural Network, SimpleRNN, GRU и  LSTM). 
Для авторегрессионных подходов использова-
лась библиотека Skforecast (язык программиро-
вания Python), позволяющая применять любой 
регрессор для рекурсивного многошагового 
прогноза. В настоящем исследовании за основу 
брались линейный регрессор и  случайный лес: 
Linear Regressor и Random Forest Regressor.

XGBoost

а) б)
Convolutional Neural Network

в) г)
SimpleRNN

д) е)
GRU

ж) з)
LSTM

и) к)

Рисунок 2. Функции потерь при обучении моделей прогнозирования на основе пяти методов: 
а), в), д), ж), и) — для первого датасета (за период с 1936 до 2024 гг.); 
б), г), е), з), к) — для второго датасета (за период с 1881 до 1995 гг.)
Figure 2. Loss functions for training forecasting models based on five methods: 
a), c), e), g), i) — for the first dataset (for the period from 1936 to 2024); 
b), d), f), h), k) — for the second dataset (for the period from 1881 to 1995)
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Для четырех моделей прогнозирования 
(на основе методов Linear Regressor, Random 
Forest Regressor, Random Forest, Support Vector 
Regression) использовались только две выбор-
ки из каждого датасета: для обучения и  для те-
стирования. На рис. 1 представлены результаты 
сравнения предсказанной минимальной тем-
пературы с  реальной, графики приводятся для 
всех четырех моделей для каждого набора мете-
оданных, прогнозируемый период — 1 год. 

Для остальных пяти моделей прогнозиро-
вания (на основе методов XGBoost, Convolu-
tional Neural Network, SimpleRNN, GRU и  LSTM) 
использовались все три выборки каждого на-
бора метеоданных: для обучения, верификации 
и тестирования. Помимо сравнения прогнозных 
и  реальных значений также были проанализи-
рованы функции потерь во время обучения для 
каждой модели для обоих датасетов (рис. 2). Как 
видно на графиках, для второго датасета, состоя-
щего из архивной информации, функции потерь 
имеют больше расхождений, что может быть 
связано с  несколькими факторами: долгосроч-
ность прогноза, нестационарность исходного 
параметра, пропуски в данных.

С целью проверки качества полученных ре-
зультатов для каждой обученной модели были 
рассчитаны основные метрики: Mean Absolute 
Error (MAE), Mean Squared Error (MSE), Root Mean 
Squared Error (RMSE), коэффициент детермина-
ции R2, Скорректированный коэффициент де-
терминации R2adj (табл. 1).

Как видно из рисунков и таблицы, для второ-
го архивного набора данных результаты оказа-
лись более неравномерны. Несмотря на то, что 
по метрикам наилучшей оказалась модель про-
гнозирования, построенная на основе метода 
SVM, преждевременно рекомендовать ее для 
использования в  задачах долгосрочного про-

гнозирования агрометеорисков. При этом ре-
зультаты, полученные на первом датасете, более 
достоверны. Методы глубокого обучения оказа-
лись более эффективными в сравнении с мето-
дами машинного обучения, наилучшей оказа-
лась модель, обученная на основе метода LSTM.

Проведенный сравнительный анализ выявил 
ряд важных закономерностей, значимых для за-
дач долгосрочного прогнозирования в  точном 
земледелии:

1. Преимущество моделей глубокого обу-
чения. Превосходство архитектур LSTM и  GRU, 
а  также сверточной нейронной сети на основ-
ном датасете (1936-2024  гг.) ожидаемо и  согла-
суется с  современными исследованиями [8, 9]. 
Эти модели представляются перспективными 
для работы с  последовательностями и  эффек-
тивно выявляют сложные нелинейные и  долго-
срочные временные зависимости в данных, что 
критически важно для прогнозирования погод-
ных параметров, характеризующихся выражен-
ной нестационарностью и  сезонностью. Спо-
собность LSTM-сетей запоминать долгосрочные 
контексты позволяет им точнее моделировать 
годовые циклы температур и экстремальные яв-
ления, такие как заморозки.

2. Влияние качества и  объема данных на 
результат. Существенное расхождение в  ре-
зультатах между двумя датасетами требует от-
дельного обсуждения. Более высокие ошибки 
и меньшая стабильность метрик для архивного 
набора (1881–1995  гг.) могут быть обусловле-
ны несколькими факторами: 1) пропуски в дан-
ных; 2) исторические данные могли собирать-
ся различными инструментами и  по отличным 
от современных методикам, что вносит допол-
нительную зашумленность в  данные; 3) в  рас-
смотренный период могли попасть различные 
климатические эпохи, что может приводить 

к ухудшению обобщающей способности на дли-
тельных горизонтах прогноза.

3. Эффективность «классических» методов.
Стоит отметить, что такие методы, как Support 
Vector Regression (SVM) и Random Forest, проде-
монстрировали конкурентоспособные, а  в  слу-
чае архивных данных даже лучшие результаты. 
Это указывает на то, что для конкретных задач, 
особенно при работе с  зашумленными или не-
полными историческими данными, сложные 
модели глубокого обучения не всегда имеют 
безоговорочное преимущество. Высокая про-
изводительность SVM на втором датасете может 
объясняться ее устойчивостью к переобучению 
в  условиях малого объема данных и  способно-
стью эффективно работать в высокомерных про-
странствах признаков.

4. Практическое значение для точного зем-
леделия. С  точки зрения внедрения в  систему 
точного земледелия, наилучшие результаты, по-
казанные LSTM-моделью на современных дан-
ных (набор 1), являются наиболее релевантны-
ми. Низкие значения MAE (~2.9°C) и высокий R² 
(~0.79) для годичного прогноза минимальных 
температур свидетельствуют о  практической 
применимости модели для заблаговременного 
планирования агротехнических мероприятий. 
Полученный прогноз позволяет агрономам-тех-
нологам и  фермерам более эффективно управ-
лять рисками, связанными с весенними и осен-
ними заморозками. На практике это выражается 
в  оптимизации сроков посева яровых культур 
и  уборочной компании, заблаговременном 
планировании мер активной защиты растений, 
а  также в  обоснованном выборе морозоустой-
чивых культур и  сортов, что в  конечном счете 
способствует экономии ресурсов и повышению 
рентабельности агробизнеса.

Заключение. Проведенное исследование 
демонстрирует высокий потенциал примене-
ния методов машинного и  глубокого обучения 
для решения актуальной задачи долгосрочно-
го прогнозирования заморозков в системе точ-
ного земледелия. Сравнительный анализ вось-
ми различных моделей на двух независимых 
временных рядах метеоданных выявил устой-
чивое преимущество архитектур глубокого об-
учения, в  частности модели LSTM, при работе 
с современными данными. Это позволяет реко-
мендовать именно данный подход для интегра-
ции в  системы агрометеорологического мони-
торинга и поддержки принятия управленческих 
решений.

Ключевым практическим результатом ра-
боты является подтверждение возможности 
построения эффективной модели прогнози-
рования минимальных температур на годич-
ном горизонте. Несмотря на то, что абсолют-
ная ошибка прогноза сохраняется на уровне 
2.9–3.8°C, модель обеспечивает высокую объ-
ясняющую способность (R² = 0.79), что является 
ценным инструментом для заблаговременно-
го планирования сельскохозяйственных работ 
и минимизации рисков потери урожая.

Перспективы дальнейших исследований ви-
дятся в  развитии двух основных направлений. 
Во-первых, это обогащение модели дополни-
тельными климатическими предикторами и  аг-
рономическими данными. Во-вторых, разработ-
ка ансамблевых моделей, сочетающих сильные 
стороны разных алгоритмов, что позволит ниве-
лировать их индивидуальные недостатки и  по-
высить общую надежность и точность долгосроч-
ного прогноза агрометеорологических рисков.

Таблица 1. Динамика объемов импорта
Table 1. Dynamics of import volumes

Метод
Метрики

MAE MSE RMSE R2 R2
adj

Датасет 1 (с 1936 до 2024 гг.)

Forecaster 
Linear Regressor 3,164 17,08 4,133 0,754 0,754

Forecaster 
Random Regressor 4,116 28,568 5,345 0,589 0,588

Random Forest 3,165 17,041 4,128 0,755 0,754
SVM 3,117 16,589 4,073 0,762 0,761
XGBoost 3,149 16,119 4,015 0,768 0,768
ConvoluƟ onal 
Neural Network 2,936 14,886 3,858 0,786 0,785

SimpleRNN 2,925 14,724 3,837 0,788 0,788
GRU 2,932 14,662 3,829 0,789 0,789
LSTM 2,9 14,661 3,829 0,789 0,789

Датасет 2 (с 1881 до 1995 гг.)

Forecaster
Linear Regressor 3,947 26,647 5,162 0,703 0,702

Forecaster
Random Regressor 4,094 27,06 5,202 0,699 0,698

Random Forest 3,624 21,549 4,642 0,76 0,759
SVM 3,461 20,234 4,498 0,775 0,775
XGBoost 3,729 22,417 4,735 0,75 0,75
Convolutional 
Neural Network 3,447 20,657 4,545 0,77 0,769

SimpleRNN 3,447 22,278 4,72 0,752 0,751
GRU 3,416 21,185 4,603 0,764 0,763
LSTM 3,413 22,024 4,693 0,755 0,754
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