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Резюме. Цель. Проведение мониторинга и определение состояния посевов в 
сельскохозяйственном производстве требует использование и совершенствование 
нейросетевых методов искусственного интеллекта. Целью исследования является создание 
математической модели процесса обучения нейросети DeepLabv3 для интеллектуального 
анализа и сегментации участков сельскохозяйственных полей. Метод. На основе 
сформированной базы RGB изображений сельскохозяйственных полей, размеченной 
на четыре класса, была разработана нейросеть архитектуры DeepLabv3 и проведено ее 
обучение. Получены аппроксимации кривой обучения модифицированной функцией 
Джонсона методами наименьших квадратов и наименьших модулей. Результат. Проведена 
статистическая оценка качества обучения и аппроксимации нейросетей архитектуре 
DeepLabV3 в сочетании с ResNet50. Построенное семейство DNN на основе DeepLabV3 
с ResNet50 показали эффективность распознавания и достаточное быстродействие при 
определении состояния посевов. Вывод. Аппроксимация диаграммы обучения нейросетей 
архитектуре DeepLabV3, с использованием модифицированной функции Джонсона, 
позволяет оценивать значение «насыщения» моделируемой зависимости и прогнозировать 
максимальное значение метрики нейросети без учета возможного ее переобучения. 

Ключевые слова: посевы сельскохозяйственных культур, задача сегментации, 
искусственные нейросети, математическое моделирование.
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Abstract. Objective.  Monitoring and determining the state of crops in agricultural production 
requires the use and improvement of neural network methods of artificial intelligence. The aim of the 
study is to create a mathematical model of the learning process of the DeepLabV3 neural network 
for intelligent analysis and segmentation of agricultural fields. Method. Based on the newly formed 
RGB database of images of agricultural fields, marked up into four classes, a neural network of the 
DeepLabV3 architecture was developed and trained. Approximations of the learning curve by the 
modified Johnson function are obtained by the methods of least squares and least modules. Result. A 
statistical assessment of the quality of training and approximation of neural networks to the DeepLabV3 
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architecture in combination with ResNet 50 was carried out. The constructed DNN family based on 
DeepLabV3 with ResNet50 showed the efficiency of recognition and sufficient speed in determining the 
state of crops. Conclusions. Approximation of the neural network learning diagram to the DeepLabV3 
architecture, using a modified Johnson function, allows us to estimate the value of the “saturation” of 
the simulated dependence and predict the maximum value of the neural network metric without taking 
into account its possible retraining.
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Введение. Дистанционное оценивание состояния сельскохозяйственных полей 
является достаточно трудозатратной задачей, учитывая их значительные площади [1]. 
Выявление биологического состояния агрофитоценозов в процессе их вегетации возможно 
методами искусственного интеллекта (ИИ). Для выявления мелиоративного состояния 
посевов, можно применять семантическую сегментацию по требуемым классам [2,3].

В качестве входных данных можно использовать цветные изображения, получаемые 
методами дистанционного зондирования, в частности БПЛА [4, 8]. Технологии 
дистанционного зондирования Земли широко используются в исследовании природной 
среды, мелиорации почв, метеорологии, и других сферах, наряду с беспилотными 
летательными аппаратами и искусственными спутниками Земли [4-7]. В точном земледелии 
прогнозы урожайности и данные о структуре насаждения является важными для оптимизации 
и корректировки структуры сельскохозяйственных посевов, а также обосновании субсидий 
сельзозтоваропроизводителям [10-14]. 

Постановка задачи. Решение задач семантической сегментации изображений 
агрополей обеспечивает прогнозирование урожайности и повышение качества 
управления сельскохозяйственным производством [8,9]. Формулирование и решению 
задачи семантической сегментации, является востребованным теорией и практикой 
агропромышленного производства. Создание и обучение глубоких нейронных сетей (DNN) 
сдерживается длительностью процессов их обучения, которая может составлять десятки 
часов даже при использовании современных графических средств GPU. Поэтому задача 
математического моделирования процесса обучения DNN для оценивания и прогнозирования 
показателей их эффективности является актуальной.

Имеется ряд научно-методических и прикладных проблем, включая выбор размеров 
и оптического разрешения изображений агрополей, обоснования оптимального сочетания 
гиперпараметров DNN для интеллектуальной поддержки принятия решений, требуют 
модификации известных и разработки новых подходов и решений, в том числе с использованием 
методов математического, статистического и компьютерного моделирования [25 - 27].

Методы исследования. Методические подходы к построению DNN основывались 
на рекомендациях А. Созыкина, изложенные в статье [22]. В качестве базы данных для 
сегментации использовались спектральные изображения участков сельскохозяйственных 
полей, полученные с помощью видеокамеры БПЛА. Исходные RGB-изображения размером 
200х200 пикселей размечались по четырем классам, в которые входили вегетирующее поле, 
поле с дефектами развития, не засеянное поле, а также прочие объекты. 

Рабочей гипотезой принималась возможность получения математического описания 
динамики обучения нейросети архитектуры DeepLabV3 ResNet50, с помощью аналитической 
функции. При обучении исследуемых нейросетей применялись известные критерии качества 
сегментации «Jaccard coefficient» (1)

                                                                 .  (1)
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Дополнительно использовались метрики «Intersection over Union» (IoU). Обучение 
нейросети осуществлялось с использованием графического ускорителя Nvidia RTX 2080Ti 
по технологии CUDA Toolkit 11.4. ИНС. Для повышения качества обучения в нейросетях 
применяли специальные слои регуляризации batch normalization, предложенные в 2015 году 
[23]. Как известно, обучение методом обратного распространения ошибки осуществляется 
быстрее в случае, когда обрабатываемые данные преобразованы к нормальному 
распределению, когда математическое ожидание равно нулю, а дисперсия равна единице [24]. 
При использовании метода стохастического градиентного спуска (SGD) нормализацию для 
каждого батча (пакета) можно выполнять отдельно с помощью mini-batch. Нормализованные 
значения xi { x1, ..., xm}, рассчитывают по зависимости (2):

                                                           (2)
где µB - среднее значение в батче, σ - величина дисперсии, ε - малая константа. 
После этого выполняют масштабирование и смещение yi согласно (3)

                                                         (3)
где γ и β - численные параметры, определяемые автоматически в процессе обучения 

нейросети.
Качество аппроксимации оценивалось по зависимостям, рекомендуемым, например, 

в [29]

                                                                  (4)

                                                      . (5)
Обсуждение результатов. В качестве архитектуры в экспериментах анализировались 

SNN-Net (а) и DeepLabV3 (б) (рис. 1). Архитектуры SNN-Net и DeepLabV3 использует 
каскады сверточных слоев. Обычно используют свертки ядрами размерами 3х3 [17].

         
 а)    б)

Рис. 1. Архитектуры сверточных сегментационных нейросетей:  
а)  SNN-Net; б) DeepLabV3

 Fig. 1. Architectures of convolutional segmentation neural networks:
a) SNN-Net;  b) DeepLabV3

Обе описываемые нейросети реализуют многократные уменьшения размеров изображений 
слоями свертки. Это позволяет сформировать сегментированный образ из изображений, 
построенных на различных стадиях преобразования исходных, которые объединяют с 
результатом, получаемым от backbone.  Batch-нормализация позволяет стабилизировать 
процесс обучения, сократить количество эпох и, в конечном счете, времени обучения. В 
некоторых случаях, регуляризация с использованием batch-нормализации позволяет устранить 
негативное явление переобучения, что упрощает математическое описание динамики обучения 
нейросетей. Кроме того, применение batch-нормализации способствует решению проблемы 
«исчезающего градиента» [24]. 

Численные эксперименты проводились как для сжатых изображений, так и при помощи 
разделения исходных изображений на фрагменты 500x500 пикселей. Предварительно 
проведенные эксперименты показали, что модели DeepLabV3 ResNet50 и DeepLabV3 ResNet101 
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показывают преимущественное качество сегментации в сопоставлении с результатами, 
достигаемыми посредством модели FCN ResNet101. Типичные графики изменения функции 
потерь Loss в процессе обучения нейросети архитектуры DeepLabV3 представлены на рис. 2. 

Рис.2. Типичные графики изменения функции потерь в зависимости от числа 
обработанных батчей изображений

Fig.2. Typical graphs of changes in the loss function depending on the number of processed 
image batches

Процесс обучения характеризуется относительно монотонными уменьшениями 
средних значений функции потерь (Average Loss) со значительными амплитудными 
скачками самой описываемой функции. Такой скачкообразный характер изменения 
показателей функции потерь при обработке различных bathes обусловлен использованием 
стохастического градиентного спуска и существенной неоднородностью цветографических 
параметров обрабатываемых цветных изображений участков сельскохозяйственных полей.  
Наибольшие значения Average Loss составляют 1.5 в начале процесса обучения. 

После обработки примерно 4000 batches значения Average Loss падают до уровня 0.5 и 
стабилизируются без переобучения. Однако, представленная зависимость не очень наглядно 
характеризует процесс обучения разрабатываемой нейросети, поскольку в пределах каждой 
из эпох обработка отдельных пакетов только в совокупности определяет векторы изменения 
весовых коэффициентов нейронов обучаемой сети.

Более наглядное представление динамики и скорости процесса обучения нейросети 
по метрике «Jaccard score» в зависимости от числа эпох обучения, представлено на рис. 3. 

      
Рис. 3. Диаграмма обучения нейросети в зависимости от числа эпох, аппроксимированная 

различными методами
Fig. 3. Diagram of neural network training depending on the number of epochs, approximated by 

various methods

Для аппроксимации процесса обучения нейросети, который, при правильно 
подобранных гиперпараметрах, характеризуется «насыщением» (без переобучения), были 
исследованы различные математические зависимости, включая параболические, а также 
функции Джонсона (1), Торнквиста и другие [26]. 

                                 y = P – a1 / (a2 + x),     (6)
где y – характеристический показатель моделируемого процесса;
P, a1, a2 – оцениваемые параметры; х – независимая переменная, характеризующая 
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текущее значение продолжительности моделируемого процесса.
Преимуществом зависимости (6) является наличие параметра Р, представляющего 

собой значение «насыщения», которое в рассматриваемом случае характеризует оценку 
наибольшего значения метрики обучаемой нейросети при достаточно большом количестве 
эпох обучения. Результаты параметризации приведенных функций, выполненные 
численными методами наименьших квадратов (МНК) и наименьших модулей (МНМ)[28], 
например, встроенными в инструмент MS Excel, сведены в табл. 1.

Таблица 1. Параметры аппроксимирующих функций, полученные методами 
наименьших квадратов и наименьших модулей 

Table 1. Parameters of approximating functions obtained by least squares and least 
modulus methods

Аппроксимирующая 
функция/

Approximation function

Модифицированная функция 
Джонсона/

Modified Johnson function

Парабола квадратичная/
Quadratic parabola

Метод оценки параметров 
Parameter estimation method МНК МНМ МНК

P 0.765382 0.756506 -
a1 0.8226842 0.522051 -0.0001
a2 6.6671359 4.354997 0.0066

MSE 0.0136463 0.060165 0.10712194
MAE 0.0095585 0.008734 0.10180571

Анализ табл.1 показывает, что модифицированная функция Джонсона обеспечивает 
меньшие значения погрешностей аппроксимации по обоим критериям MSE и MАE. При 
этом параметры этой функции, определенные численными методами МНК и МНМ, близки 
между собой, что подтверждается близостью расположения расчетных значений, особенно 
в концах интервала (рис. 3). Отметим, что различие прогнозируемых предельных значений 
«насыщения» Р, полученные в методах параметризации МНК и МНМ, незначительно и 
составляет всего 1.16%. Использование МНК дает несколько более высокое значение Р = 
0.765382, чем Р = 0.756506, получаемое методом МНМ.

На основе разработанной нейросети создан SaaS сервис, интерфейс рабочего 
экрана которого визуализирует цветную маску, накладываемую на снимок изображения 
распознаваемого участка сельскохозяйственного поля. Применение исследованных 
сегментационных нейросетей позволило получить достаточно детализированные маски для 
заданных классов изображений участков сельскохозяйственных полей (рис. 4). 

    
    Рис. 4. Изображения участков сельскохозяйственных полей: а) исходное; б) размеченное; 

    в) результат сегментациие 
    Fig. 4. Images of areas of agricultural fields: a) original; b) marked; c) segmentation result

Полученные результаты нейросетевой сегментации показывают, что нейросети позволяют 
решать задачи интеллектуального распознавания развития посевов сельскохозяйственных 
культур, а также мелиоративного состояния участков полей. Отметим, что для повышения 
точности сегментации участков необходимо прежде всего совершенствовать обучающий 
dataset, включая его объем и сбалансированность по классам [8, 9].

Дальнейшее снижение погрешности возможно за счет увеличения объема и разрешения 
изображений, а также углубленной оптимизации гиперпараметров DNN, например, с применением 
программного обеспечения Keras Tuner, реализующего различные алгоритмы оптимизации [30].

Вывод. Аппроксимация диаграммы обучения нейросетей архитектуры DeepLabV3 с 
использованием модифицированной функции Джонсона, параметризуемой с помощью применения 
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МНК и МНМ, позволяет оценивать значение «насыщения» моделируемой зависимости и 
прогнозировать максимальное значение метрики нейросети без учета возможного ее переобучения. 
Необходимое повышение точности распознавания изображений участков сельскохозяйственных 
полей нейросетями моделей DeepLabV3 в сочетании с ResNet50 ограничивается недостаточным 
разрешением 200х200 пикселей, и возможными погрешностями ручной разметки изображений 
обучающей выборки.

Дальнейшее совершенствование архитектуры программы сегментации может быть 
обеспечено включением механизма «внимание» в архитектуру разрабатываемых нейросетей.
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