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Аннотация. Актуальность исследования обусловлена необходимостью создания интеллектуальной системы мониторинга состояния посевов сельскохозяйствен-
ных культур в период вегетации на значительных площадях. Научная проблема оперативного мониторинга состояния посевов сельскохозяйственных культур с по-
следующим распознаванием их состояния по цветным изображениям, получаемым с беспилотных летательных аппаратов (БПЛА), может быть решена посредством 
нейросетевых алгоритмов глубокого обучения, обеспечивающих анализ и обработку графической информации. В рамках компьютерной реализации рекуррентой 
нейронной сети со сверточными слоями авторами сформирован датасет цветных изображений посевов сельскохозяйственных культур, полученных с использова-
нием БПЛА. С целью решения проблемы классового дисбаланса полученного датасета, осуществлена его аугментация путем искусственного добавления новых изо-
бражений, полученных на основе уже существующих. Для обучения, реализованной на языке Python, рекуррентной нейронной сети, включающей сверточные слои, 
сформирована обучающая и тестовая выборки, с разметкой изображений по четырем классам: здоровая растительность («healthy»), пораженная растительность 
(«affected»), почва, незасеянное поле («soil») и прочие объекты («other»). Полученные в ходе исследования результаты распознавания могут быть использованы для 
создания гибридных архитектур с последующей программной реализацией комплекса нейросетевых моделей, позволяющих выявлять закономерности роста и раз-
вития различных групп сельскохозяйственных культур.
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MULTICLASS RECOGNITION OF CROPS BY A RECURRENT 
DEEP LEARNING NEURAL NETWORK WITH CONVOLUTIONAL LAYERS 

BASED ON HIGH-RESOLUTION COLOR AERIAL PHOTOGRAPHS
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Volgograd State Agricultural University, Volgograd, Russia

Abstract. The relevance of the study is due to the need to create an intelligent system for monitoring the state of crops during the growing season on significant areas. 
The scientific problem of operational monitoring of the state of crops with subsequent recognition of their condition from color images obtained from unmanned aerial 
vehicles (UAVs) can be solved by means of neural network algorithms of deep learning that provide analysis and processing of graphical information. As part of the computer 
implementation of a recurrent neural network with convolutional layers, the authors have formed a dataset of color images of crops obtained using UAVs. In order to solve the 
problem of class imbalance of the resulting dataset, its augmentation was carried out by artificially adding new images obtained on the basis of existing ones. For the training of 
a recurrent neural network implemented in Python, including convolutional layers, training and test samples were formed, with the marking of images in four classes: healthy 
vegetation (“healthy”), affected vegetation (“affected”), soil, unseeded field (“soil”) and other objects (“other”). The recognition results obtained in the course of the study 
can be used to create hybrid architectures with subsequent software implementation of a complex of neural network models that allow identifying patterns of growth and 
development of various groups of crops.
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Введение. В  Российской Федерации реали-
зуется целый ряд государственных программ 
для развития современного высокоэффективно-
го сельского хозяйства, в  частности, ключевой 
задачей является переход к цифрово му сельско-
му хозяйству, точному земледелию, активному 
использованию интеллектуальных технологий 
в АПК. Актуальность исследования обусловлена 
тем, что одной из приоритетных задач социаль-
но-экономического развития регионов России, 
в  том числе Волгоградской области, в  рамках 
«Стратегии научно-технологического развития 
Российской Федерации» и  программы «Цифро-
вое сельское хозяйство» является «Создание 

систем обработки больших объемов данных, ма-
шинного обучения и  искусственного интеллек-
та, переход к  высокопродуктивному и  экологи-
чески чистому агро- и аквахозяйству, разработка 
и  внедрение систем рационального примене-
ния средств химической и биологической защи-
ты сельскохозяйственных растений».

Беспрецедентный прогресс в области глубо-
кого машинного обучения повлиял на многие 
отрасли, в  том числе и  на сектор сельского хо-
зяйства. Промышленный характер сельскохо-
зяйственного производства требует создания 
новых методов его интенсификации, среди кото-
рых важное место занимают интеллектуальные 

технологии мониторинга и  оценки состояния 
посевов на значительных площадях с использо-
ванием средств дистанционного мониторинга.

Научная проблема оперативного монито-
ринга состояния посевов сельскохозяйственных 
культур в  период вегетации на значительных 
площадях с  последующим распознаванием их 
состояния по цветным изображениям, получа-
емым с БПЛА, может быть решена посредством 
нейросетевых алгоритмов глубокого обучения, 
обеспечивающих анализ и  обработку графиче-
ской информации.

Изучением проблем оперативного монито-
ринга посевов в  сельскохозяйственном произ-
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водстве с  использованием данных дистанци-
онного зондирования с  последующей обработ-
кой графических данных посвящены работы 
зарубежных ученых: Kamilaris A. [1], Neetu and 
Ray  S.S.  [2], Liakos  K.G. [3], Kitonsa H. [4], Гудфел-
лоу Я.  [5], Cheng G.  [6] и отечественных ученых: 
Дубенок  Н.Н., Бородычев  В.В. [7], Михайлен-
ко И.М. [8], Рогачев А.Ф. [9] и других [10-14].

В  то же время следует подчеркнуть, что 
в  ходе обзора тематических отечественных 
и  зарубежных научных источников выявлено, 
что остаются недостаточно изучены пробле-
мы системного подхода к  повышению продук-
тивности фитоагроценозов с  использованием 
искусственного интеллекта и  нейросетевых 
технологий и  реализующих их комплексов 
программ. 

Материалы и  методы. Проведенный авто-
рами обзор подходов к мониторингу состояния 
фитоагроценозов в  период вегетации по дан-
ным дистанционного мониторинга позволил вы-
делить следующие направления использования 

алгоритмов искусственного интеллекта, приме-
няемых для распознавания, анализа и  класси-
фикации посевов по цветным аэрофотоснимкам 
высокого разрешения. В  частности, в  качестве 
ключевых подходов отобраны методы глубо-
кого машинного обучения, моделирование на 
основе нейронных сетей со сверточными слоя-
ми, а  также алгоритмы компьютерного зрения, 
мультиклассового распознавания и классифика-
ции изображений.

В  ходе исследования, по полученным цвет-
ным изображениям высокого разрешения 
класса 4К, осуществлена классификация аэро-
фотоснимков посевов сельскохозяйственных 
культур по четырем классам: Classes = [здоро-
вая растительность «healthy», пораженная рас-
тительность «aff ected», почва, незасеянное поле 
«soil» и прочие объекты «other»]. Для формиро-
вания обучающей, тестовой и проверочной вы-
борок использовались цветные изображения 
высокого разрешения, полученные с использо-
ванием камер 4К БПЛА (рис. 1, 2).

Для обучения нейросетевой модели ис-
пользовалась архитектура 50- слойной модели 
ResNeXt, базирующаяся на классической архи-
тектуре ResNet, представляющей собой модели 
глубокого обучения на основе сверточных ней-
ронных сетей (CNN), включающая в  себе, в  за-
висимости от количества слоев, более одно-
го строительного блока (Building Block или BB) 
остаточного обучения в зависимости от количе-
ства слоев (рис. 3).

ResNeXt представляет собой модель обуче-
ния для глубоких нейронных сетей со сверточ-
ными слоями, которая уменьшает количество 
параметров в  ResNet. Структура строительного 
блока ResNext представлена на рисунке 4.

В качестве входных данных для формирова-
ния обучающей выборки выступает датасет из 
фрагментированных изображений размером 
500х500  пикселей сегментов аэрофотоснимков 
полей с посевами в процессе вегетации, а также 
аннотация с классификацией указанных сегмен-
тов в формате .json.

Рисунок 1. Типовое цветное изображение высокого разрешения участка полей, использующееся 
для обучения нейронной сети
Figure 1. A typical image of a section of fields used for training a neural network

Рисунок 2. Исходное цветное изображение высокого разрешения фрагмента поля с посевами
Figure 2. The original high-resolution color image of a fragment of a field with crops

Рисунок 3. Обобщенная структура нейронной сети 
ResNext
Figure 3. Generalized structure of the ResNext neural 
network

Рисунок 4. Структура строительного блока архитектуры 
ResNext
Figure 4. Structure of the ResNext architecture building block
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Каждый из полученных сегментов изображе-
ний был классифицирован и записан в таблицу, 
имеющую структуру для именования классов 
с  выделением для каждого отдельного изобра-
жения 4  ячеек (здоровая растительность, по-
раженная растительность, почва, незасеянное 
поле и прочие объекты). При этом при наличии 
на изображении какого-либо класса в  соответ-
ствующую ему ячейку записывается 1 (аналог ло-
гической истины), а при отсутствии — 0 (аналог 
логической лжи). Фрагмент внешнего вида полу-
ченной таблицы классификации представлен на 
рисунке 5.

Результаты. Первым этапом обучения ней-
росетевой модели являлся анализ получен-
ного датасета, по результатам которого была 
выявлена проблема несбалансированности 
данных (классового дисбаланса), представлен-
ная в виде диаграммы на рисунке 6. На данной 
диаграмме представлено количество изобра-
жений, содержащих каждый из классов сум-
марно (где «healthy»  — здоровая раститель-
ность, «aff ected» — пораженная растительность, 
«soil»  — почва, незасеянное поле, «other»  — 
прочие объекты соответственно), на основа-
нии соотношения которых видно классовый 
дисбаланс с  доминирующим классом почвы 
(минимальным пределом является класс про-
чих объектов с  ~7000  изображениями, макси-
мальным  — класс почвы, незасеянного поля 
с ~72000 изображений).

Для решения проблемы балансировки клас-
сового дисбаланса была проведена аугмента-
ция датасета путем искусственного добавления 

новых изображений, полученных на основе уже 
существующих. Результат аугментации пред-
ставлен на рисунке 7. На данной диаграмме изо-
бражено количество изображений, содержащих 
каждый из вышеописанных классов суммар-
но, на основании соотношения которых видно 
практически нивелированный классовый дис-
баланс (минимальным пределом является класс 
пораженной растительности с  ~39000  изобра-
жений, максимальным — класс прочих объектов 
с ~53000 изображений). 

По результатам аугментации было получе-
но 34993 сегмента фотографий, из которых 1/6 
(5832 ед.) были отделены для тестового датасе-
та, а оставшиеся 5/6 (29161 ед.) — для обучаю-
щего.

Также для корректной обработки моделью 
входных данных была реализована аннотация 
датасета в формате .json, имеющего следующий 
вид: для каждого сегмента изображения (массив 
«samples») указано имя сегмента («image_name») 
и присутствующие на сегменте классы («image_
labels»), а  также в  конце аннотации указан спи-
сок всех возможных классов («labels»). Фрагмент 
листинга полученной аннотации представлен на 
рисунке 8. 

Выводы. В ходе исследования проблем мо-
ниторинга и  анализа состояния посевов сель-
скохозяйственных культур с  использованием 
искусственного интеллекта авторами:

 – сформирован датасет цветных изображений 
посевов сельскохозяйственных культур, по-
лученных с  использованием беспилотного 
летательного аппарата;

Рисунок 5. Фрагмент таблицы классификации сегментов полученных изображений
Figure 5. Fragment of the classification table of the segments of the received images

Рисунок 6. Диаграмма классового соотношения датасета до аугментации
Figure 6. Diagram of the dataset class ratio before augmentation

Рисунок 7. Диаграмма классового соотношения датасета после аугментации
Figure 7. Diagram of the dataset class ratio after augmentation

Рисунок 8. Фрагмент листинга аннотации датасета
Figure 8. Fragment of the dataset annotation listing
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– осуществлена аугментация датасета цвет-
ных изображений посевов с целью решения 
проблемы классового дисбаланса для после-
дующего обучения, реализованной на язы-
ке Python, рекуррентной нейронной сети, 
включающей сверточные слои;

– сформирована обучающая и  тестовая вы-
борки, с разметкой изображений по четырем 
классам: здоровая растительность («healthy»), 
пораженная растительность («aff ected»), поч-
ва, незасеянное поле («soil») и прочие объек-
ты («other»).
Полученные в ходе исследования результаты 

могут быть использованы для создания гибрид-
ных архитектур с  последующей программной 
реализация комплекса нейросетевых моделей, 
позволяющих выявлять закономерности ро-
ста и  развития различных групп сельскохозяй-
ственных культур по данным дистанционного 
мониторинга.
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