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Реферат. Использование аэрофотосъёмки существенно расширяет инструментарий агрономов. 
Целесообразно для автоматизации обработки больших объёмов данных, получаемых с беспилотного 
летательного аппарата, применить технологии искусственного интеллекта. Практическое применение 
технологий искусственного интеллекта требует предварительного обучения нейронных сетей. Процесс 
обучения предполагает обработку большого количества примеров изображений, на которых представ-
лены объекты интересующих классов. Создание таких «примеров» возможно путём анализа и обработки 
информации на экспериментально собранных изображениях, т.е. разметки. В работе рассмотрены сети 
ResNet-34, MobilenetV2. Предложен новый алгоритм подготовки данных для использования методов 
машинного обучения в задаче идентификации основных типов кормовых культур и сорняков на изобра-
жениях. Алгоритм исследован на изображениях, полученных на высоте 5 метров с камеры беспилотного 
летательного аппарата. Разрешение изображений 1600x1300 пикселей с тремя каналами в следующем 
порядке: синий, красный, зелёный. Суммарно сформирован набор из 3000 патчей, распределённый 
на подвыборки: тренировочная, тестовая, валидационная. Сравнение результатов тестовой прогонки 
изображений через нейросети, прошедшие обучение, показали высокую сходимость с результатами 
валидации, что говорит о перспективности применения разработанного алгоритма. Экспериментально 
показано, что точность распознавания целевых объектов предобученных нейросетей на изображении 
возрастает десятикратно.

Ключевые слова: машинное зрение, обучение нейросетей, аэрофотосъёмка, искусственный 
интеллект в сельском хозяйстве, разметка изображения, мониторинг полей
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Abstract. The use of aerial photography significantly expands the tools of agronomists. It is advisable 
to use artificial intelligence technologies to automate the processing of large amounts of data received from 
an unmanned aerial vehicle. The practical application of artificial intelligence technologies requires prepara-
tory training of neural networks. The learning process involves processing a large number of example images 
that represent objects of interest classes. The creation of such “examples” is possible by analyzing and pro-
cessing information on experimentally collected images, i.e. markings. The work deals with ResNet-34 and 
MobilenetV2 networks. A new algorithm for preparing data for using machine learning methods in the task of 
identifying the main types of feed crops and weeds in images was proposed. The algorithm was investigated 
in images obtained at a height of 5 meters from an unmanned aerial vehicle camera. The image resolution 
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1600x1300 pixels with three channels in the following order: blue, red, green. In total, a set of 3000 patches 
was formed, distributed into subsamples: training, test, validation. Comparison of the results of the test run of 
images through neural networks that have been trained showed high convergence with the validation results, 
which indicates the promise of using the developed algorithm. Experimentally, it has been shown that recogni-
tion accuracy of target objects of pre-trained neural networks in an image increases tenfold.

Keywords: machine vision, neural network training, aerial photography, artificial in-
telligence in agriculture, image marking, field monitoring

Финансирование: исследование выполнено за счет средств Программы развития ЯрГУ до 2030 года, 
проект № GM-2023-СП-03/2021 «Разработка методик и алгоритмов прогнозирования характеристик 
урожайности кормовых культур с использованием анализа данных, методов компьютерного зрения и 
искусственного интеллекта».

Введение. Традиционные способы монито-
ринга и контроля процесса роста и созревания 
сельскохозяйственных растений характеризуются 
значительными затратами времени и отвлечением 
человеческих ресурсов. Они требуют периодиче-
ского выезда агрономов непосредственно на поле 
для осмотра и оценки состояния посевов. Кроме 
того, проведение обследования бывает затрудне-
но, так как в середине вегетационного периода 
пройти вглубь поля не всегда представляется воз-
можным.

При повреждении вредителями или появле-
нии заболевания на участках, удалённых от края 
поля, возникает риск выявления проблемы тогда, 
когда время для её устранения уже упущено [1]. 
Традиционное обследование полей позволяет по-
лучить лишь усреднённую картину поля. Оно не 
даёт возможности проводить точечные обследова-
ния поля там, где они действительно необходимы, 
не позволяет уделить внимание отдельным зонам, 
участкам с даже незначительными отличиями, 
пока они не вылились в ту проблему, которая вид-
на невооружённым глазом.

На современном этапе развития для реали-
зации концепции ресурсосберегающего и точно-
го сельского хозяйства, не разрушающего среду 
обитания человека и сохраняющего безопасность 
получаемой сельскохозяйственной продукции, 
требуется переход от глазомерной субъективной 
оценки поля к анализу, основанному на машинном 
зрении и аэромобильных технологиях.

Использование аэрофотосъёмки существен-
но расширяет инструментарий агрономов, однако 
оно требует ряда специальных решений для ав-
томатизации обработки получаемой информации. 
Одной из существенных особенностей подобной 
технологии является использование вертикально 
вниз направленной камеры. С одной стороны, она 
позволяет точно определить проективное покры-
тие всех видов, с другой, существенно затрудняет 
определение высоты растений.

Особое внимание следует обратить на то, что 
в агрономии превалирует негативное восприятие 

сорной флоры. Типичная её агрономическая клас-
сификация основана на способах сорных растений 
к возобновлению на полях и методах их уничто-
жения с упором на неселективные. Традиционно 
массовое применение химических средств защиты 
растений является одним из обязательных этапов 
сельскохозяйственного производства. Однако сов-
ременная и перспективная техника позволяет сни-
зить объёмы расхода средств защиты растений и 
вести персонифицированную работу с сорняками, 
учитывая их состояние и индивидуальную чувст-
вительность.

Для больших посевных площадей характерна 
некоторая пестрота посевов и, как следствие, не-
избежные различия в выполенности культурных 
растений и видовом составе сорняков. Такие участ-
ки требуют фокусного внимания, а для их отсле-
живания необходимо обрабатывать большие объ-
ёмы информации. В таком случае целесообразно 
применить технологии искусственного интеллекта 
(ИИ). Они сыскали широкое распространение в 
различных областях сельского хозяйства, таких 
как: обнаружение болезней растений, классифи-
кация и идентификация сорняков, определение и 
подсчёт плодов, управление водными ресурсами и 
почвой, прогнозирование погоды (климата), опре-
деление поведения животных [2].

Следует отметить, что практическое приме-
нение технологий ИИ требует предварительного 
обучения нейронных сетей. Для их обучения не-
обходимо большое количество примеров изобра-
жений, на которых представлены объекты инте-
ресующих классов, чтобы научиться находить их 
самостоятельно. Создание таких «примеров» воз-
можно путём анализа и обработки информации на 
экспериментально собранных изображениях, т.е. 
разметки.

Цель исследования – разработать алгоритм 
подготовки данных для использования методов 
машинного обучения в задаче идентификации 
основных типов кормовых культур и сорняков на 
изображениях с полей Ярославского НИИЖК –  
филиала ФНЦ «ВИК им. В. Р. Вильямса».
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Материалы и методы. Для обучения нейро-
сетевых алгоритмов необходимо большое количе-
ство данных, в особенности, если в основе лежат 
алгоритмы глубокого обучения. Нами использова-
ны сети ResNet-34, MobilenetV2 с 21 млн и 3,4 млн 
параметров соответственно. Но, в соответствии с 
принципом трансфертного обучения сетей, дан-
ные архитектуры уже обучены на больших объё-
мах изображений. Таким образом, для реального 
обучения сетей среди собственных классов об-
учаются только последние несколько слоёв сети 
классификатора. Количество изображений на эта-
пе проведения обучения в рамках самой большой 
по числу параметров сети должно быть не менее 
3000 штук при разрешении 256х256 пикселей. 
При этом предполагается, что база будет увели-
чиваться за счёт сбора новых актуальных дан-
ных, а соответствующая нейросетевая модель –  
дообучаться.

В исследовании использованы изображения, 
полученные на высоте 5 метров с камеры беспи-
лотного летательного аппарата (БПЛА) с разре-
шением 1600x1300 пикселей с тремя каналами в 
следующем порядке: синий, красный, зелёный. В 
результате, для каждого изображения соответст-
вуют несколько типов классификаций. Суммарно 
сформирован набор из 3000 патчей, распределён-
ный на подвыборки: тренировочная, тестовая, ва-
лидационная.

В рамках исследования выбраны следующие 
типы целевых классификаций для кормовых куль-
тур – культура растения, стадия развития, плот-
ность культурных растений (табл. 1), а также типы 
целевых классификаций для сорняков – вид сор-
ной растительности, стадия развития сорной ра-
стительности, плотность сорной растительности 
(табл. 2).

Задача исследования заключается в оценке 
адекватности работы обученных по разработан-
ному алгоритму нейросетей путём сравнения ре-

зультатов тестового прогона подвыборки «тест» 
и результатов оценки её экспертами, подвыборка 
«валидационная».

Результаты и обсуждение. Обучение ней-
росетей требует проведения разметки изобра-
жений. Как показывает опыт, для минимизации 
ошибок, ликвидации спорных ситуаций разметку 
необходимо проводить в два последовательных 
этапа:

− первичная разметка;
− валидационная разметка.
Первый этап является основным и заключает-

ся в разделении видов культурной растительности 
и сорняков на изображениях, полученных с каме-
ры БПЛА. Суть процесса заключена в создании 
пары изображений: исходный снимок объекта и 
метка целевого класса, как показано на рисунке 1.

Вид разметки может меняться в зависимости 
от решаемой в ходе разработки алгоритма задачи. 
Наиболее распространены два вида. Детектирова-
ние, которое, по своей сути, представляет задачу 
одновременной классификации нескольких объек-
тов на изображении, при этом для объектов опре-
деляется их расположение в кадре путём внедре-
ния ограничивающих рамок. Сегментация, которая 
позволяет делить изображение на непересекаю-
щиеся области, повторяющие границы объектов, 
каждая из которых характеризует объект опреде-
лённого класса [3].

Для успешного проведения разметки изобра-
жений необходимо разработать методику. Она 
должна включать следующие разделы: сортировка 
изображений; группировка изображений по клас-
сам; экспертная разметка изображений с помощью 
специализированного программного обеспечения; 
анализ результатов разметки.

Валидация созданной разметки – процесс про-
верки, корректировки и утверждения имеющейся 
разметки [4]. Её необходимо провести по следую-
щим направлениям: проверка удалённых кадров; 

Таблица 1 – Классы целевых типов классификации кормовых культур

Целевой тип Классы

Культура растений Вико-овсяная смесь; другое; кукуруза; многолетние травы; чистый пар; 
яровая тритикале; ячмень

Стадия развития Вегетация; всходы; вымётывание; колошение; кущение; нет; отрастание; 
фаза 5–21 листьев; цветение

Плотность культурных растений 0; 50; 100

Таблица 2 – Типы целевых классификаций для сорняков

Целевой тип Классы

Вид сорной растительности Корневые; яровые; прочие; нет

Стадия развития сорной растительности Нет; вегетация; всходы; цветение

Плотность сорной растительности 0; 50; 100
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проверка отобранных в результате сортировки 
кадров; проверка разбиения собранной базы изо-
бражений на группы; проверка и корректировка 
разметки изображений.

Правильность разметки определяется по сле-
дующим критериям: проведена классификация 
объекта, т.е. файл разметки расширением «.json» 
содержит метку класса соответствующего целе-
вого типа классификации; при воспроизведении 
изображения через программное обеспечение ре-
зультат успешно отображается на экране; классы 
объекта целевого типа классификации, созданные 
на предыдущем этапе разметки, определены пра-
вильно.

Следует отметить, что для работы с нейрон-
ной сетью необходимо привести значения ярко-
сти пикселей нормализованного изображения к 
диапазону 0, 1. При этом исходно изображения в 
наборе имеют значения яркости пикселей, распре-
делённых в диапазоне 0, 255. Поэтому необходимо 
провести предобработку полученной базы изобра-
жений. Существуют следующие методы – стандар-
тизация, масштабирование и усреднённая норма-
лизация признаков [5].

Стандартизация – пиксели сначала нормали-
зуются по среднему значению, а затем по стан-
дартному отклонению по каждому из пикселей 
обучающей выборки. Таким образом, необрабо-
танные данные нормализованы как по отношению 
к среднему, так и к дисперсии значений пикселей 
изображения обучающей выборки. Математиче-
ским языком метод представлен формулой (1).

 ,                       (1)

где XI – нормированные данные; X – ненор-
мированные данные; μ – средний вектор по всей 
функции; σ – вектор стандартного отклонения по 
всем особенностям. Данный способ приведения 
значений яркости пикселей используется, если 
распределение яркости пикселей неравномерное 
(т.е. если существует смещение плотности распре-
деления гистограммы пикселей в сторону макси-
мальных или минимальных значений).

Масштабирование признаков – значение каж-
дого пикселя делится на максимальное значение 
яркости пикселей изображения. Таким образом, 
значение яркости пикселей стандартизованного 
изображения тренировочного набора можно пред-
ставить по формуле (2):

,                         (2)

где X – значения яркости пикселей до прео-
бразования;  – значения яркости пикселей после 
преобразования. Так как изображения в выборке 
являются 8-битными, т.е. диапазон значений яр-
кости 0, 255, соответственно, значение знамена-
теля в формуле (2) равно 255.

Усреднённая нормализация – это взятие сред-
него значения по каждому из пикселей (по раз-
меру изображения) обучающих выборок, которое 
вычитается из каждого значения пикселей изобра-
жения и делится на среднее значение пикселей. 
Таким образом, значение яркости пикселей изо-
бражений тренировочного набора можно предста-
вить выражением вида:

,                          (3)

где – нормализованные значения пикселей; 
X – исходные значения пикселей; μ – среднее 
значение по всем пикселям X. Данный способ при-
ведения значений яркости пикселей применяется 
к изображениям с равномерным распределением 
яркости пикселей по гистограмме изображения.

Для того чтобы снизить огромные трудоза-
траты экспертов в процессе разметки фрагментов 
изображений и цельных изображений, разрабо-
тана методика полуавтоматической разметки об-
ластей интереса для последующего обучения и/
или тестирования нейросетевых моделей. Данная 
методика предполагает формирование основы для 
разметки алгоритмом, обученным на предыдущих 
этапах исследования, с доработкой полученной 
разметки специалистом по работе с изображени-

Рисунок 2 – Структурная схема методики полуавтома-
тической разметки областей интереса 

на изображениях с БПЛА
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Таблица 3 – Распределение по подвыборкам для фазы культур

Класс Тренировочный Тестовый Валидационный

Вегетация 465 52 65

Всходы 48 9 3

Вымётывание 112 16 13

Колошение 298 46 36

Кущение 143 20 11

Нет 916 83 119

Отрастание 330 31 43

Фаза 5–21 листьев 48 3 2

Цветение 70 10 8

Таблица 4 – Распределение по подвыборкам для типа культур

Класс Тренировочный Тестовый Валидационный

Вико-овсяная смесь 259 31 27

Другое 62 8 10

Кукуруза 102 13 12

Многолетние травы 684 73 2

Чистый пар 846 75 106

Яровая тритикале 249 34 25

Ячмень 228 36 28

Таблица 5 – Распределение по подвыборкам для плотности культур

Класс Тренировочный Тестовый Валидационный

0 942 84 119

50 854 102 104

100 634 84 77

Таблица 6 – Распределение по подвыборкам для вида сорной растительности

Класс Тренировочный Тестовый Валидационный

Корневые 1098 117 139

Яровые 281 38 33

Прочие 83 6 9

Нет 968 109 119

Таблица 7 – Распределение по подвыборкам для стадии развития сорной растительности

Класс Тренировочный Тестовый Валидационный

Нет 974 109 120

Вегетация 975 106 120

Всходы 251 22 29

Цветение 230 33 31
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ями (разметчик), который, в свою очередь, кон-
сультируется с экспертами. 

Разработанная схема включает шесть этапов 
(рис. 2).

1. Разметка фрагментов изображений с БПЛА, 
обученных на предыдущем этапе алгоритмами 
ResNet-34 [6], MobilenetV2 [7]. Сохраняются фраг-
менты с целевыми классами, по 5 кадров, чтобы 
сохранялась контекстная информация для даль-
нейших этапов разметки. Отбор предсказанных 
алгоритмом кадров каждого класса, для которых 
оценка достоверности принадлежности объек-
та к классу превышает 0,3; присвоение класса 
classification и сохранение вместе с отметками экс-
перта в специальном текстовом формате сериали-
зации – json, с которым можно далее работать в 
программе разметки labelme.

2. Разметчик просматривает полученные ка-
дры с разметкой в хронологическом порядке и 
удаляет ложноположительные предсказания алго-
ритма, ошибочность которых для него очевидна и 
объединяет в один пакет. Если объект на рассма-
триваемой последовательности кадров соответ-
ствует отметке эксперта, полученной с тестового 
стенда, любой рамке из данного трека присваива-
ется соответствующий класс, а соответствующей 
отметке эксперта – идентификационный номер ка-
дра рассматриваемого объекта.

3. Проверяется согласованность данных – все 
объекты одной последовательности приводятся к 
одному классу. Выбираются все последовательно-
сти соответствующего класса, и последовательно-
сти кадров сохраняются в отдельные директории.

4. Эксперт рассматривает полученные на пре-
дыдущем этапе директории и выносит экспертную 
оценку, соответствует ли 91 объект на последо-
вательности соответствующему классу или нет, а 
также отмечают неправильную классификацию.

5. Разметчик, руководствуясь результатами 
экспертизы, полученной на предыдущем этапе, 
присваивает последовательностям соответству-
ющие классы, если это соответствует эксперт-
ной разметке, а остальные последовательности  
удаляет. 

6. Снова проверяется согласованность дан-
ных. Руководствуясь данной методикой, выпол-

нена разметка фрагментов изображений с БПЛА с 
целью формирования тестового набора изображе-
ний. Стоит отметить, что данную методику мож-
но применять итеративно для разметки большого 
количества данных. На каждой итерации стоит 
размечать часть данных и дообучать алгоритм на 
новых данных, тогда следующая итерация будет 
требовать меньше трудозатрат, т.к. качество ав-
томатической разметки будет возрастать. Как по-
казывает практика, трудозатраты при создании 
размеченных баз изображений уменьшаются на 
30–40%.

Результаты применения разработанного алго-
ритма подготовки данных для использования ме-
тодов машинного обучения в задаче идентифика-
ции основных типов кормовых культур и сорняков 
на изображениях с полей Ярославского НИИЖК – 
филиала ФНЦ «ВИК им. В. Р. Вильямса» представ-
лены в таблицах 3–7.

ТСравнение результатов тестовой прогонки 
изображений с БПЛА через нейросети, прошедшие 
обучение по разработанной методике, с результа-
тами валидации показали высокую сходимость, 
что свидетельствует о перспективности приме-
нения разработанного алгоритма. Подвыборка 
«тренировочный» показывает результат работы 
нейросети до проведения обучения. Как видно из 
значений в таблицах, точность распознавания це-
левых объектов возросла на порядок.

Выводы. С целью снижения высоких трудо-
затрат в процессе разметки фрагментов изображе-
ний и цельных изображений целесообразно при-
менять алгоритм полуавтоматической разметки 
областей интереса для последующего обучения и/
или тестирования нейросетевых моделей. Данная 
методика предполагает формирование основы для 
разметки предобученным алгоритмом, с доработ-
кой полученной разметки специалистом по работе 
с изображениями (разметчиком), который, в свою 
очередь, консультируется с экспертами. Точность 
распознавания целевых объектов на изображении 
возрастает десятикратно. Предложенную методи-
ку можно применять для разметки других видов 
данных практически без изменения, а также для 
иных типов распознавания изображений с помо-
щью нейронных сетей – детекция, сегментация.
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