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Мониторинг посевов гороха с нейросетевой 
обработкой изображений, полученных  
с использованием БПЛА
РЕЗЮМЕ

Статья посвящена разработке и апробации технологии распознавания ростков гороха 
и оценки его биомассы на основе снимков с БПЛА с использованием нейронных 
сетей. Производили посев гороха сорта Рокет посевным комплексом «Кузбасс» 
в Топкинском районе Кемеровской области на площади 21,55 га. Тип почвы — 
слабовыщелоченный чернозем. Предшественник — яровая пшеница. Глубина заделки 
семян 6 см, норма высева 1,1 млн семян на 1 га. Аэрофотосъемку выполняли через 
три недели квадрокоптером с разрешением фотокамеры 20МП с высоты полета 3 м. 
Съемки выполняли в два этапа — ранним утром в условиях облачности для получения 
изображений ростков гороха без теней и в дневное время с тенями от ростков и 
сорной растительности. В результате для обучения нейросети были сформированы 
два комплекта исходных фотографий по 120 шт. На основе полученных датасетов 
проводили обучение модели нейросети Ultralytics YOLOv8. Тестирование полученных 
моделей выполняли в программе на языке Python для пакетной обработки изображений 
и подсчета количества растений на каждом снимке. Точность распознавания ростков по 
первому датасету составила 97,3%, по второму — 67,3%. Это обусловлено различными 
условиями съемки. Объединение двух датасетов позволило получить точность 
распознавания 94,7%. Это несколько ниже первого варианта, но значительно ближе 
к реальным условиям аэрофотосъемки. Результатом работы является программа, 
позволяющая производить пакетную обработку изображений для автоматического 
подсчета ростков гороха и расчета их площади на снимках. 

Ключевые слова: БПЛА, программное обеспечение, машинное обучение, нейросеть, 
горох, посевы
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Monitoring of pea crops with neural network 
processing of images obtained using UAVs
ABSTRACT

The article is devoted to the development and testing of technology for recognizing pea sprouts 
and estimating its biomass based on images from UAVs using neural networks. Rocket peas 
were sown by the “Kuzbass” sowing complex in the Topkinsky district of the Kemerovo Region 
on an area of 21.55 hectares. The soil type is slightly leached chernozem. The predecessor 
is spring wheat. The seed depth is 6 cm, the seeding rate is 1.1 million seeds per 1 hectare. 
Aerial photography was performed three weeks later with a quadcopter with a 20MP camera 
resolution from a flight altitude of 3 m. The shooting was carried out in two stages — in the 
early morning in cloudy conditions to obtain images of pea shoots without shadows and in 
the daytime with shadows from sprouts and weeds. As a result, two sets of 120 source photos 
were generated to train the neural network. Based on the obtained datasets, the Ultralytics 
YOLOv8 neural network model was trained. Testing of the obtained models was performed 
in a Python program for batch image processing and counting the number of plants in each 
image. The accuracy of recognizing sprouts on the first dataset was 97.3%, on the second — 
67.3%. This is due to the different shooting conditions. Combining the two datasets allowed 
for a recognition accuracy of 94.7%. This is slightly lower than the first option, but much closer 
to the actual conditions of aerial photography. The result of the work is a program that allows 
batch image processing for automatic counting of pea sprouts and calculating their area in the 
images.
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1 https://exactfarming.com/

Введение/Introduction
Актуальной организационной и технической 

проблемой производителей зерновых и комовых 
культур является получение оперативной инфор-
мации о состоянии посевов. При этом для ранних 
стадий вегетации выявляются процент всхожести 
растений и динамика биомассы, а для последую-
щих стадий определяются наличие заболеваний 
и обеспеченность удобрениями. Производитель-
ность мониторинга полей достигается за счет ис-
пользования беспилотных летательных аппаратов 
(БПЛА) с последующей обработкой снимков мето-
дами искусственного интеллекта [1].

Из существующих технологий, рассмотренных 
в отечественных публикациях, можно отметить 
работы А.Ф. Рогачева, А.Ф. Чешковой, посвящен-
ных технологиям анализа изображений широко-
го спектра полевых культур по индексу NDVI для 
оценки динамики роста растений и выявления за-
болеваний [2–4]. В работах А.И. Кутырёва, В.В. Де-
мидчик предлагаются технологии оценки биомас-
сы растений по форме и цвету листьев в видимом 
и инфракрасном спектрах [5, 6]. В работе А.Е. Мо-
лина рассмотрена технология оценки обеспечен-
ности зерновых культур азотом по снимкам полей 
в RGB-спектре [7]. Работа В.С. Семенюк посвяще-
на системам точечного опрыскивания на основе 
распознавания сорняков и болезней нейронными 
сетями [8].

Получение изображений в рассмотренных 
выше работах осуществляется с использованием 
квадрокоптеров различных моделей. При съем-
ках на высоте от 5 до 30 м устанавливаются каме-
ры с разрешением от 12 до 20 МП. При съемках 
на высоте от 30 до 100 м разрешение составляет 
от 20 до 40 МП. Для обработки изображений ис-
пользуются сверточные нейронные сети различ-
ных конфигураций.

Аналогичные технологии рассмотрены в зару-
бежных публикациях. В работах E. Cini, F. Marzia-
letti  [9, 10] предлагается технология автоматиче-
ского распознавания и картирования инвазивных 
растений для воздушного мониторинга и разра-
ботки мер по противодействию их распростране-
ния. Работа L.S. Costa [11] посвящена технологии 
идентификации и классификации растений в тро-
пической саванне с помощью БПЛА, оснащенного 
мультиспектральной камерой.

В работе A. Prasad  [12] рассматривается тех-
нология диагностики растений по снимкам, полу-
ченным с помощью БПЛА. При этом использует-
ся двухэтапный подход к машинному обучению, 
который последовательно анализирует низкоточ-
ные и высокоточные изображения. В работе Jun 
Zhang предлагается технология фенотипирова-
ния китайской капусты по снимкам с дронов. Гео
метрические параметры растений рассчитыва-
ются на основе количества пикселей для каждого 
отдельного растения с учетом расстояния БПЛА 

до поверхности поля. Мониторинг растительно-
сти в данных технологиях выполняется с помощью 
БПЛА, а обработка изображений ведется на осно-
ве нейронный сетей [13].

Цели исследования  — разработать и апроби-
ровать технологию распознавания ростков выра-
щиваемых полевых культур на примере гороха и 
прогнозирования динамики роста культур по их 
биомассе на основе снимков БПЛА с использова-
нием нейронных сетей.

Для ее достижения необходимо было: выпол-
нить аэрофотосъемку полей со всходами горо-
ха в различных условиях освещенности; обу-
чить и проверить работоспособность нейросети 
для распознавания ростков гороха на снимках; 
оценить точность распознавания ростков горо-
ха разработанной нейросетью; определить про-
граммными методами площадь листьев гороха по 
полученным изображениям; вывести регрессион-
ную зависимость массы наземной части растений 
от площади листьев.

Материалы и методы исследования / 
Materials and methods
Для проведения исследований был выбран ши-

роко используемый в России и рекомендуемый 
для зоны Западной Сибири горох сорта Рокет.

Общая площадь поля составила 21,55 га
Посев проводили на полях Топкинского техни-

ческого техникума в Топкинском районе Кемеров-
ской области Российской Федерации. Координа-
ты центра поля: 55,237о с. ш., 85,457о в. д. (рис. 1).

Выбор поля обусловлен распространенным 
для региона типом почвы. Это слабовыщелочен-
ный чернозем. Предшественник — яровая пшени-
ца. Выполнена предпосевная осенняя обработка 
полей лущильником. Посев осуществляли 15 мая 
2024 года посевным комплексом «Кузбасс» (ООО 
«Агро», Россия). В соответствии с агротехниче-
скими требованиями для данного сорта, меха-
ническим составом, влажностью и температурой 
почвы глубина заделки семян выбрана 6 см, нор-
ма высева 1,1 млн семян на 1 га.

Рис. 1. Карта исследуемого поля в облачном сервисе 
ExactFarming1

Fig. 1. Map of the field under study in the ExactFarming cloud 
service
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2 https://roboflow.com
3 https://yandex.cloud/ru/services/datasphere

Аэрофотосъемку проводили 
5 июня 2024 года. Использовали 
квадрокоптер DJI Mavic  3 Cine 
(DJI, Китай). Выбор указанного 
квадрокоптера обусловлен вы-
соким качеством получаемых 
изображений со встроенной 
фотокамеры (разрешение фо-
тоснимков составляло 20 МП). 
Высота полета 3 м.

Съемки выполняли в два 
этапа — ранним утром в усло-
виях облачности для получе-
ния изображений ростков го-
роха и сорняков без теней 
(рис. 2а) и в дневное время с 
тенями от ростков и  сорняков 
(рис. 2б). В результате были сформированы два 
комплекта исходных фотографий для обучения 
нейросети (в каждом комплекте (выборке) по 50 
изображений).

Далее на полученных фотографиях произво-
дили разметку данных с использованием сер-
виса roboflow2. Полученный датасет подвергали 
аугментации  — искусственному увеличению ис-
ходных данных за счет модификации существую-
щих фотографий (поворот на разные углы, от-
ражение по горизонтали и вертикали). После 
аугментации количество фотографий в каждом 
датасете составило 120.

После получения датасетов проводили обу-
чение модели нейросети Ultralytics YOLOv8 
(правообладатель Ultralytics, Испания). Данная 
версия нейросети по сравнению с предыду-
щими обладает более сложной архитектурой, 
включающей в себя новые блоки, такие как C2f, 
SPPF и Focus. Эти блоки улучшают процесс из-
влечения признаков и повышают точность де-
тектирования.

Для обучения была выбра-
на простая начальная модель с 
наименьшим количеством па-
раметров  — yolov8n. Обучение 
проводили с использованием 
сервиса Yandex Datasphere3 [15]. 
Затем проводили тестирование 
полученных моделей. Для этих 
целей была написана програм-
ма на языке Python (США) для 
пакетной обработки изображе-
ний и подсчета количества рас-
тений на каждом снимке.

Для выведения регрессион-
ной зависимости массы назем-
ной части растений от площади 
листьев все ростки, оказавши-
еся на изображениях, в этот же 
день срезали под корень и без 

Рис. 2. Примеры фотографий первой (а) и второй (б) обучающих выборок
Fig. 2. Examples of photographs of the first (a) and second (b) training samples

  
а (а)                  б (b) 

мытья и высушивания взвешивали на электрон-
ных весах с точностью делений 0,01 г.

Математическую обработку результатов, 
статистический анализ и оценку достоверности 
осуществляли в программе MS Excel (США).

Результаты и обсуждение / 
Results and discussion
Обучение нейросети по первому датасету дли-

лось порядка 120 эпох (итераций). В течение од-
ной эпохи производится один полный проход 
нейросети через обучающий набор данных для 
коррекции параметров (весов) в нужную сторону. 
В результате была получена первая модель ( мо-
дель № 1). Графики обучения по первому датасе-
ту, а также пример работы модели № 1 показаны 
на рисунке 3.

Было проведено тестирование полученной мо-
дели № 1 на независимой тестовой выборке фо-
тографий первого датасета, которые не исполь-
зовали при обучении модели (рис. 3д). Точность 

Рис. 3. Графики box loss (а), precision (б), метрик mAP50 (в), mAP50-95 (г) 
и пример работы модели № 1 на тестовой выборке первого датасета (д)
Fig. 3. Graphs of box loss (a), precision (b), mAP50 (c), mAP50-95 (d) metrics  
and an example of model No. 1 running on the test sample of the first dataset (d)

 

а (a)                 б (b)  

       в (c)   г (d) д (е) 
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оценивали по тому, сколько раз 
нейросеть правильно предпо-
лагала количество и располо-
жение ростков на фотографии. 
Точность распознавания рост-
ков по полученной модели со-
ставила 97,3% (рис. 3б).

Затем модель № 1 была про-
тестирована на выборке фо-
тографий из второго дата-
сета (рис. 2б). В этом случае 
точность составила гораз-
до ниже — 67,3%. Это обуслов-
лено различными условиями 
съемки: на фотографиях вто-
рого датасета присутствуют 
неровности поля и сорняки, ко-
торые практически отсутство-
вали в первом датасете.

На следующем этапе было 
проведено обучение модели 
нейросети № 2 по второму дата-
сету. Графики обучения модели 
№ 2, а также пример распозна-
вания растений на тестовой вы-
борке второго датасета пред-
ставлены на рисунке 4.

Точность модели № 2 по те-
стовой выборке второго да-
тасета составила 82,1%. При 
этом обучение длилось около 
120 эпох (итераций обучения), 
после которых значение ме-
трик не увеличивалось.

Далее путем объединения 
первого и второго датасетов 
был получен третий. Обучаю-
щие графики и пример работы модели № 3 по те-
стовой выборке третьего датасета представлены 
на рисунке 5.

Объединение двух выборок позволило значи-
тельно повысить точность распознавания ростков 
гороха по смешанной выборке — до 94,7%. Дли-
тельность обучения при этом была значительно 
больше, чем в предыдущих случаях, и составила 
порядка 500 эпох. Этот обусловлено большим ко-
личеством исходных фотографий.

Известно, что если делать фотографии для да-
тасета при одних и тех же условиях (одинаковая 
освещенность, масштаб и т. д.) и получить специа-
лизированный набор данных, то модель будет бо-
лее узконаправленной и будет работать хорошо с 
фотографиями, полученными при таких же усло-
виях, и хуже — на фотографиях с другими услови-
ями съемки [14, 16].

С другой стороны, если делать фотографии 
при разных условиях, то модель будет более уни-
версальной и будет работать на более широком 
спектре снимков, полученных при разных усло-
виях. Если взять эти обе модели и применять 
их к специализированному набору фотографий 

Рис. 4. Графики box loss (а), precision (б), метрик mAP50 (в), mAP50-95 (г)  
и пример работы модели № 2 на тестовой выборке второго датасета (д)
Fig. 4. Graphs of box loss (a), precision (b), mAP50 (c), mAP50-95 (d) metrics  
and an example of model No. 2 running on the test sample of the second dataset (d)

Рис. 5. Графики box loss (а), precision (б), метрик mAP50 (в), mAP50-95 (г)
и пример работы модели № 3 на тестовой выборке третьего датасета (д)
Fig. 5. Graphs of box loss (a), precision (b), mAP50 (c), mAP50-95 (d) metrics  
and an example of model No. 3 running on the test sample of the third dataset (d)
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(которые использовались для узконаправленной 
модели), то первая модель должна показать луч-
ший результат.

Однако в данной работе результат оказал-
ся неоднозначным, что может быть обусловле-
но тем фактом, что набор фотографий в датасете 
№ 3 превышал таковой для датасета № 1 и дата-
сета № 2. В итоге модель № 3 вышла более уни-
версальной и показывающей достаточно высокую 
точность для обоих наборов фотографий.

Следующим этапом исследований была про-
верка гипотезы о том, что по площади каждого 
растения на снимке можно определить его мас-
су. Для этих целей провели взвешивание образ-
цов ростков гороха, которые были на снимках 
в датасете № 1. Вместе с этим нами  написана 
программа на языке Python и детектор Ultralytics 
YOLOv8, использующие модель № 3 нейросети, 
которая рассчитывала площадь ростков гороха 
на снимках. 

После указания папки программа в теле цик-
ла последовательно обрабатывает весь пакет 
изображений, определяет на каждом координа-
ты ростков гороха и по ограничивающей рамке 
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производит расчет площади ростков. При этом 
формируются список с площадью растений на ка-
ждом снимке и общая площадь всех растений.

В результате было получено облако точек зави-
симости массы растения от его площади на сним-
ке (рис. 6).

По представленному на графике облаку точек 
было получено линейное уравнение регрессии, 
позволяющее определить массу растений по их 
площади на снимке:

m = 0,0138s + 0,196,	 (1)

где: m  — масса растения, г; s  — площадь ли-
стьев растения, см2.

Достоверность аппроксимации R2 указанного 
выше уравнения определяли по следующей фор-
муле:

,	 (2)

где N  — количество измерений; y
i
  — фактиче-

ское значение массы растений в i-й точке; F(x
i
) — 

расчетное значение массы растений в i-й точке;  
(x

i
) — среднее значение F(x

i
).

Величина достоверности аппроксимации со-
ставила R2 = 0,7171.

Далее были рассчитаны значения массы рас-
тений по уравнению и проведено сравнение по-
лученных значений с фактическими. В результа-
те получены значения отклонений ∂

i
 фактических 

значений от расчетных (рис. 7) по формуле:

∂
i 
= y

i 
— F(x

i
),	 (3)

Было рассчитано среднее значение отклоне-
ний  по формуле:

 = 

N∑
i=1

[y
i
-F(x

i
)]

N
×100,	 (4)

Среднее значение отклонений составило 
12,5%.

Из представленного графика (рис. 7) видно, что 
с увеличением площади растения величина от-
клонений значений, полученных по уравнению, от 
фактических значений уменьшается, что повыша-
ет достоверность.

Выводы/Conclusions
В результате проведенной работы на основе 

экспериментальных исследований было проа-
нализировано влияние качественного и коли-
чественного состава исходных фотографий на 
точность распознавания ростков гороха ней-
росетью. Установлено, что использование сме-
шанной выборки исходных фотографий, содер-
жащей изображения растений при различных 
условиях съемки, позволяет значительно 

Рис. 6. Графики зависимости массы растений от их 
площади на снимке
Fig. 6. Graphs of the dependence of plant mass on their area 
in the picture
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Рис. 7. Величина отклонения фактических значений массы 
растений от полученного уравнения регрессии
Fig. 7. The magnitude of the deviation of the actual values  
of plant mass from the obtained regression equation

повысить достоверность работы модели нейро-
сети.

Получена модель, которая способна распозна-
вать ростки гороха на снимках с точностью 94,7%. 
При этом стоит отметить, что данное значение не 
является пределом. Увеличить точность можно за 
счет использования большего количества фото-
графий в датасете, а также использованием вер-
сии моделей с большим количеством параметров. 
Однако в этом случае неизбежно возрастают тру-
дозатраты на подготовку данных для машинного 
обучения, так как увеличивается объем работ на 
разметку данных.

Рост объема исходных данных влечет за со-
бой повышение продолжительности самого об-
учения модели, а следовательно, и стоимость 
использования вычислительных мощностей. 
Кроме того, скорость распознавания у моде-
лей с большим числом параметров существен-
но выше. Получено уравнение, позволяющее 
рассчитать массу растения от его площади на 
снимке. В целом разработанная и апробирован-
ная технология распознавания ростков гороха и 
оценки его биомассы показала свою работоспо-
собность, позволяет получить достаточно до-
стоверные результат и может быть рекомендо-
вана к использованию.
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