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Аннотация. Цель работы – исследовать возможность применения искусственных 

нейронных сетей для моделирования таксационных показателей древостоев сосны и 

лиственницы, которые способны объединить в единое целое опытные исследования и 

обеспечивающие достаточно высокую точность моделирования и обладающие надежной 

прогностической способностью. Недостатком известных информационно-моделирующих 

систем роста и динамики продуктивности лесов РФ является то, что в их основе лежат 

регрессионные модели, обладающие недостаточной точностью и прогностической 

способностью. Для нейросетевой обработки использовали опубликованные в открытой 

печати данные по таксационным характеристикам сосновых и лиственничных древостоев. 

Нейросетевое моделирование реализовали посредством открытой программной 

библиотеки TensorFlow на языке Python, версии 3.11.7. 

Ключевые слова: таксационные характеристики, древостои сосновые и 

лиственничные, искусственные нейронные сети. 
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Abstract. The aim of this study was to explore the feasibility of using artificial neural 

networks to model forest inventory parameters for pine and larch stands. These networks are 

capable of integrating experimental research, providing a sufficiently high modeling accuracy, and 

possessing reliable predictive power. A drawback of existing information modeling systems for 

forest growth and productivity dynamics in the Russian Federation is that they are based on 

regression models, which have insufficient accuracy and predictive power. Published data on 

forest inventory parameters for pine and larch stands were used for neural network processing. 

Neural network modeling was implemented using the open-source TensorFlow library in Python, 

version 3.11.7. 
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В последние годы в агропромышленном комплексе страны активно реализуется 

цифровизация технологических процессов и объектов. Поиск унифицированных подходов 

для применения цифровых технологий в лесном хозяйстве РФ является актуальным. 

Бурный рост применения методов искусственного интеллекта – нейросетевого и 

генетических подходов обуславливается их высокой результативностью в различных 

областях IT-технологий [1,2,4,5,10-12,19]. Цель работы – исследовать посредством 

нейросетевовой реализации возможность использования многослойных персептронов для  
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моделирования таксационных характеристик древостоев сосны и лиственницы, которые 

способны объединить в единое целое опытные исследования и обеспечивающие достаточно 

высокую точность моделирования и обладающие надежной прогностической 

способностью. 

В большинстве работ по исследованию и моделированию динамики естественного 

изреживания и роста лесных древостоев приведены результаты математической обработки 

обширных наблюдений за естественным ростом и отпадом лесных насаждений сосны и 

лиственницы с различной густотой посадки в разновозрастных лесных монокультурных и 

поликультурных массивах [2, 6–9, 13–15]. Установлено, что математическая модель 

динамики гибели элементов биосистемы должна быть аддитивной функцией временного 

тренда, волновой и случайной компонент. Независимо от первоначальной густоты лесных 

культур, отпад деревьев, вследствие инерционности механизма саморегуляции 

биологическим систем, носит колебательный характер [10]. В [24] исследовали влияние на 

динамику роста сосны в рядовых культурах при заданных вариантах густоты и разных 

ширине междурядий и шаге посадки. 

Разработанные в конце XX и начале XXI века специализированными институтами 

информационно-моделирующие системы роста и динамики продуктивности лесов РФ 

основаны на регрессионных экспоненциальных функциях типа Ципфа-Парето-

Мандельброта, Пюттера-Берталанфи, Г.Ф. Хильми, иногда аддитивно дополнены функцией 

cos(at), где t-возраст деревьев [3, 6, 14, 15]. Для моделирования среднего диаметра 

древостоя используют экспоненциально-логарифмическую зависимость от возраста, а 

среднюю высоту и древесный запас рассчитывают с использованием экспоненциальных 

функций [3, 6–9, 13, 14]. В [15] установлена оптимальная густота посадки ели в 

лесокультурных и лесоводственных насаждениях, а в [18] исследована приживаемость 

саженцев сосны в условиях Карелии. Однако, общеизвестным недостатком регрессионного 

подхода к моделированию, в том числе таксационных характеристик лесных древостоев, 

являются недостаточная точность полученных регрессий и узкая прогностическая 

способность, ограниченная предельными значениями экспериментальных данных. 

Например, ошибка моделирования в [7, 8, 13, 14] зависимости от возраста и начальной 

густоты посадки числа, оставшихся после отпада живых деревьев составляет 14-35% отн.  

Объектами исследования послужили таксационные показатели древостоев сосны и 

лиственницы. Для нейросетевой обработки использовали опубликованные в открытой 

печати [12-14] таксационные исследования. Из [14] взяли обобщенные данные хода роста 

полных сосновых древостоев III класса бонитета, возраст сосен 10 – 200 лет и данные хода 

роста модальных древостоев лиственницы южной Якутии, тип леса – брусничниковый, 

класс бонитета IV, возраст лиственниц 40 – 220 лет. С помощью многослойных 

персептронов нами были обработаны данные по средней высоте деревьев (м), среднему 

диаметру (см), по числу живых деревьев (шт./га), древесному запасу (м3/га), общей 

продуктивности (м3/га), годовому отпаду (м3/га/год). 

Нейросетевое моделирование реализовали посредством открытой программной 

библиотеки для машинного обучения TensorFlow на языке Python версии 3.11.7. 

Использованные библиотеки – Numpy для поддержки многомерных массивов и Matplot для 

визуализации данных двумерной графикой. Подробный алгоритм глубокого обучения в 

используемых многослойных нейронных сетях описан в [1]. В программе реализовали: 

считывание и разделение данных на входные и выходные, нормировку данных. В обучении 

многослойного персептрона использовались все имеющиеся данные по каждой 

технической характеристике древостоя. Структура многослойного персептрона, число 

нейронов в каждом слое, вид функции активации нейронов (выбрали SiLU), количество 

эпох (т.е. число прогонов алгоритма оптимизации), коэффициент валидации и другие 

параметры задаются и реализуются в модуле Net.py. Ответ нейронной сети реализуется 

после минимизации целевой функции, которая заканчивается при выполнении задания по 
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числу эпох – 5000 или 25000 срабатываний оптимизатора:   
2

1

min 0,5
N

j j

j

E Y d


  W , где 

Y – искомый вектор значений характеристики; d – вектор опытных величин 

характеристики; N – число опытов. Поиск min E реализуется по вектору синоптических 

весов связей нейронов W . 

При построении результирующих графиков по оси абсцисс выводится возраст 

деревьев, по оси ординат – опытные и расчетные нейросетевые значения технических 

характеристик древостоев. 

Для глубокого обучения многослойных персептронов на основе опубликованных 

технических характеристик древостоев взяли оптимизационный алгоритм RMSProp [17] с 

автоматически изменяющейся скоростью обучения (1): 
2 2 2

1
0,9 0,1 nn n

Er grad Er grad grad


          (1) 

Искомые синоптические веса связей нейронов вычисляются в оптимизаторе 

RMSProp c высокой скоростью по формуле (2): 

1

2

n n

n

n

a
w w grad

Er grad 

  
   

,   (2) 

где  
nw nwngrad E  – производная ошибки нейросети; n  – шаг обучения алгоритма; 

1 3a E   – константа шага обучения; 1 6E   .  

В отличие от [1], где использовали сигмоидальную функцию активации нейронов, в 

качестве функции активации нейронов применили функцию Свиша «SiLU» [18]: 

       swish x x sigmoid x  .  

Нейромоделирование обобщенных данных хода роста сосновых древостоев. Для 

пяти искомых параметров (средняя высота, средний диаметр, древесный запас, общая 

производительность и отпад деревьев) выбрали в процессе цифрового моделирования 

многослойный персептрон, состоящий из входного слоя, одного скрытого слоя в 20 

нейронов и однонейронного выходного слоя, с которого снимается значение технической 

характеристики.  

Для характеристики «число живых деревьев» применили многослойный персептрон 

с двумя скрытыми слоями по 20 нейронов. На входы персептронов поступает 

нормированные значения возраста сосен от 10 до 200 лет. Зависимость усредненной высоты 

сосен от их возраста показана на рис. 1. 

Количество эпох равно 5000, средняя относительная ошибка нейромоделирования 

средней высоты составила  1,47%. 

На рис. 2 показано нейросетевое моделирование зависимости усредненного диаметра 

сосен от их возраста. 

Количество эпох – 5000, средняя относительная ошибка нейромоделирования среднего 

диаметра равна   2,27%. 

На рис. 3 показана зависимость числа живых деревьев от возраста сосен. 

Число эпох – 25000, средняя относительная ошибка нейромоделирования числа живых 

сосен равна  6,54%. 

На рис.4 приведена графическая зависимость древесного запаса сосен от их возраста. 

Число эпох – 5000, средняя относительная ошибка нейромоделирования древесного 

запаса составила  1,81%. 

На рис. 5 представлена зависимость от возраста сосен общей продуктивности лесного 

массива.  

Число эпох – 5000, средняя относительная ошибка нейромоделирования общей 

продуктивности равна  2,52%.  
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На рис.6 показана зависимость гибели деревьев от возраста сосен. 

Число эпох – 5000, средняя относительная ошибка нейромоделирования отпада 

деревьев равна  3,49%. 

Нейромоделирование хода роста древостоев лиственницы южной Якутии.  

Для пяти искомых параметров (число деревьев, средняя высота, средний диаметр, 

древесный запас, общая производительность) применили многослойный персептрон, 

состоящий из входного слоя, одного скрытого слоя в 19 нейронов и однонейронного 

выходного слоя, с выхода которого снимается значение таксационной характеристики. Для 

характеристики «отпад деревьев» применили многослойный персептрон с двумя скрытыми 

слоями по 19 нейронов. На вход персептрона поступает нормированное значение возраста 

лиственниц от 40 до 220 лет. С выхода выходного слоя снимается значение характеристики 

«отпад деревьев». Принятое число эпох равно 5000 для всех 6 характеристик. 

На рис. 7 представлены результаты нейромоделирования числа деревьев в зависимости 

от возраста лиственниц. 

Средняя относительная ошибка нейромоделирования числа живых деревьев составила 

 1,97%. На рис. 8 представлены результаты нейромоделирования среднего диаметра 

деревьев в зависимости от возраста лиственниц. Средняя относительная ошибка 

нейромоделирования среднего диаметра равна  0,85%. 

На рис. 9 показана зависимость средней высоты лиственниц от их возраста. Средняя 

относительная ошибка нейромоделирования средней высоты равна 0,94%. 

На рис. 10 приведены результаты нейромоделирования древесного запаса от возраста 

лиственниц. Средняя относительная ошибка нейромоделирования древесного запаса равна 

1,09%. 

На рис. 11 приведены результаты нейромоделирования общей продуктивности от 

возраста лиственниц. Средняя относительная ошибка нейромоделирования общей 

продуктивности равна  1,21%. 

На рис. 12 приведены результаты нейромоделирования отпада деревьев от возраста 

лиственниц. Средняя относительная ошибка нейромоделирования отпада равна  6,7%. 

Проведенное нейромоделирование показало перспективность его использования для 

исследования закономерностей роста лесных древостоев, как в культурных, так и в 

естественных насаждениях. По сравнению с [7, 8, 13, 14, 15] относительная ошибка 

моделирования таксационных показателей древостоев при использовании многослойных 

персепторнов находится в пределах 1,0-7,0%. Это позволяет сделать вывод о более высокой 

точности нейросетевых моделей по сравнению с моделями, основанными на регрессионном 

подходе. Следует отметить незначительное время обучения нейросетевых моделей. Так на 

персональном компьютере с процессором Intel Core i3-3110M и 16 Гб ОЗУ время расчета 

при количестве эпох 5000 составляло в среднем 8-10 минут, а при 25 000 эпох – около 1 

часа. 
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Рисунок 1. Зависимость средней высоты 

сосен от их возраста 

 

Рисунок 2. Зависимость среднего 

диаметра от возраста сосен 

 

Таким образом, сследовали возможность и эффективность применения 

искусственных многослойных нейронных сетей для моделирования таксационных 

характеристик сосновых и лиственничных древостоев искусственного и естественного 

происхождения. Система с использованием нейросетевых технологий может быть 

использована в составе специализированного программного обеспечения для мониторинга 

таксационных характеристик сосновых и лиственничных древостоев.  

 

 
Рисунок 3. Нейромоделирование хода роста 

насаждений сосны по числу деревьев 

 

 

 

 
Рисунок 4. Зависимость древесного 

запаса от возраста сосен 

 

 

 

 
Рисунок 5. Зависимость общей 

продуктивности массива от возраста сосен 

 

 
Рисунок 6. Зависимость отпада деревьев 

от возраста сосен 
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Рисунок 7. Зависимость числа живых 

лиственниц от их возраста  

 

 
Рисунок 8. Зависимость среднего 

диаметра лиственниц от их возраста 

 

 
Рисунок 9. Зависимость средней высоты 

лиственниц от их возраста 

 
Рисунок 10. Зависимость древесного 

запаса от возраста лиственниц 

 

 
Рисунок 11. Зависимость общей 

продуктивности от возраста лиственниц 

 

 
Рисунок 12. Зависимость отпада 

деревьев от возраста лиственниц 

 

Результаты проведенного исследования показали перспективность использования 

методов искусственного интеллекта для моделирования таксационных показателей лесных 

древостоев РФ и имеют методическое и нормативно-справочное значение, а также могут 

быть использованы при проведении научных, лесоучетных, лесохозяйственных и 

лесоэксплуатационных работ. 
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