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Рассмотрены информативные признаки состояния растительности. Определены ал-

горитм построения нечетких дескрипторов для составления карт посевов по многоспек-

тральным изображениям, алгоритм обучения нейросетевой модели распознавания, алго-

ритм составления карт посевов. Представлены экспериментальные результаты примене-

ния предложенных алгоритмов. 

 
 

Введение 

 

Точное земледелие является одним из базовых 

элементов ресурсосберегающих технологий в сель-

ском хозяйстве. Оно основано на применении геоин-

формационных технологий. Для их реализаций необ-

ходимы программно-технические системы, позволя-

ющие выявить неоднородность поля (приборы ди-

станционного зондирования сельскохозяйственных 

посевов, программное обеспечение обработки данных 

и технические средства выполнения технологических 

операций) в соответствии с потребностями посевов.   

Постоянный мониторинг состояния расти-

тельности невозможен без использования методов 

анализа состояния растительного покрова сельскохо-

зяйственных полей по аэрофотоснимкам, которые 

являются основой для построения точных карт состо-

яния растений и почв, автоматизированного выделе-

ния и идентификации различных типов сельскохозяй-

ственных культур, оценки их развития и созревания, 

контроля возникновения и развития заболеваний рас-

тений.  

Анализ состояния растительности базируется 

на решении двух основных задач: идентификации – 

выделения на исходных аэрофотоснимках однород-

ных по некоторым признакам объектов, и классифи-

кации. Их решение осложняется нечеткостью призна-

ков, а также наличием мешающего фона, влиянием 

облачности и теней. И в данном случае применение 

нейросетевых методов и методов нечеткой логики 

позволит повысить точность распознавания. 

Дистанционные методы мониторинга сель-

скохозяйственных полей дают возможность опера-

тивно выявить участки полей, пораженные болезнью. 

Выявление заболевания на ранних стадиях развития 

значительно сокращают затраты труда и средств [1]. 

1 Метод 

Решение ряда задач, связанных с контролем 

состояния растительности сельскохозяйственного 

назначения, может основываться на совмещении раз-

личных информативных признаков состояния расти-

тельности. 

 

1.1 Вегетационные индексы  

Важными информативными признаками, ис-

пользуемыми для оценки состояния растительности 

на основе многоспектральных изображений, являют-

ся различные вегетационные индексы. 

Нормализованный относительный индекс био-

массы NDVI – показатель количества фотосинтетиче-

ски активной биомассы на земной поверхности. Для 

расчета индекса используются значения спектральной 

яркости в красном и ближнем инфракрасном [2]. Ин-

декс предназначен для обнаружения и оценки интен-

сивности вегетации растений. NDVI рассчитывается по 

снимкам высокого, среднего и низкого пространствен-

ного разрешения, имеющим спектральные каналы в 

красном (от 0,55 до 0,75 мкм) и ближнем инфракрас-

ном диапазоне спектра (от 0,75 до 1 мкм). Индекс мо-

жет принимать значения от –1 до 1. Для растительно-

сти индекс NDVI принимает положительные значения, 

чем больше объем фитомассы, тем выше значения 

индекса. 

Усовершенствованный вегетационный индекс 

EVI – улучшенный индекс биомассы растений, пред-

ставляющий собой модификацию нормализованного 

относительного индекса растительности NDVI, при 

оценке состояния растений имеет преимущества, по-

скольку влияние почвы и атмосферы в значениях дан-

ного индекса минимизировано [3].  

Индекс листовой поверхности LAI – выра-

женная в квадратных сантиметрах (см2) площадь 

освещенных листьев на каждый квадратный санти-

метр поверхности почвы [4]. Индекс вычисляется на 

основе NDVI. 

1.2 Цветовые информативные при-

знаки  

Помимо вегетативных индексов можно выде-

лить и цветовые характеристики растительности: 

цветовые диапазоны и цветовые гистограммы для 

растительности в различном состоянии. 

Различные состояния растительности характе-

ризуются различным цветом (здоровая раститель-

ность – зеленая, пораженная – желтая или бурая), 

который может быть получен на основании анализа 

изображений. Для снижения влияния условий осве-

щения следует использовать цветовое пространство 

HSV вместо RGB. При этом цвет растительности 

характеризуется параметрами Hue и Saturation. 

1.3 Текстурные и фрактальные ин-

формативные признаки 

Текстурные (признаки Харалика [5]) и фрак-

тальные (размерность [6, 7]) характеристики позво-

ляют, за счет построения оценок характеристик не-

больших участков изображений, оценить плотность 

растительности на том или ином участке поля.  

Текстурные характеристики выражают раз-

ность значений интенсивности соседних пикселей 

изображения, при этом значения оценок этой разно-

сти отличаются для различных типов подстилающей 
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поверхности. Вычисление текстурных характеристик 

снимка выполняется в так называемом «скользящем 

окне». Размер «скользящего окна» – 4×4 пикселя. 

Суть вычисления фрактальной сигнатуры со-

стоит в том, что квантованные значения интенсивно-

сти двумерного сигнала должны располагаться между 

двумя функциями, называемыми верхней и нижней 

поверхностями. Вычисление их также выполняется 

для «скользящего окна». 

1.4 Построение нечетких дескрипто-

ров 

Построение дескрипторов объектов основано 

на использовании комбинированных информативных 

признаков многоспектральных изображений пред-

ставленных выше. 

В данной работе представлен алгоритм по-

строения карт посевов с предварительной экспертной 

разметкой обучающего набора данных, по которому 

производится формирование средних значений для 

классов объектов и обучения нейросетевой модели. 

Разметка набора данных заключается в назначении 

каждому пикселю изображения сельскохозяйствен-

ных полей идентификатора соответствующего классу 

объекта в данном пикселе. 

Алгоритм построения нечетких дескрипторов 

для составления карт посевов состоит из следующих 

шагов. 

Шаг 1. Вычисление нормализованного относи-

тельного индекса биомассы NDVI. 

Шаг 2. Вычисление текстурных характеристик 

Харалика (Contrast, Entropy) для каждого из каналов 

мультиспектрального изображения поля.  

Шаг 3. Вычисление значения фрактальной 

размерности для различного масштаба. 

Шаг 4. Построение карты плотности биомассы 

для значений NDVI на основе диапазонов индекса. 

Шаг 5. Построение карты плотности биомассы 

на основе текстурных характеристик Харалика.  

Шаг 6. Построение карты плотности биомассы 

на основе фрактальных размерностей разного мас-

штаба.  

Шаг 7. Построение по полученным значениям 

карты посевов и объедение их операцией логического 

"ИЛИ".  

Шаг 8. Вычисление среднего значения харак-

теристик и информативных признаков для каждого 

класса по изображениям обучающего набора данных. 

Шаг 9. Вычисление расстояния значений ха-

рактеристик и признаков объектов до среднего значе-

ния каждого класса. 

Шаг 10. Нормализация значения расстояний. 

Карты нормализованных расстояний и явля-

ются нечеткими дескрипторами. В результате выпол-

нения шагов алгоритма получена карта состояния 

посевов, где состояние описывается комбинацией 

индексов и интерпретируется в соответствии с зада-

ваемыми интервалами значений индексов.  В зависи-

мости от требований конкретной решаемой задачи 

некоторые индексы, вычисляемые на шагах 1 - 5, 

могут быть исключены из карты состояния. 

Комбинация информативных признаков и не-

четких дескрипторов может использоваться для обу-

чения нейронной сети (НС) с целью повышения точ-

ности построения карт полей.  

Алгоритм обучения нейросетевой модели рас-

познавания состоит из следующих шагов. 

Шаг 1. Вычисление информационных призна-

ков для каждого из каналов мультиспектрального 

изображений обучающего набора данных. 

Шаг 2. Формирование нечетких дескрипторов. 

Шаг 3. Формирование пар <входной вектор, 

идентификатор класса> для каждого пикселя изобра-

жений обучающего набора данных. 

Шаг 4. Определение архитектуры НС. 

Шаг 5. Обучение НС. 

Обученная НС может использоваться для по-

пиксельного распознавания изображений сельскохо-

зяйственных полей. Дополнительно точность иден-

тификации объектов может быть повышена с исполь-

зованием ансамбля НС (АНС) [9-11]. 

В качестве нейросетевой модели выбрана 

многослойная НС с одним скрытым слоем с нелиней-

ной функцией активации гиперболический тангенс.  

Размер входного слоя NI для НС определяется 

размерностью нечеткого дескриптора объекта и чис-

лом характеристик и информативных признаков. 

Размер скрытого слоя NH для НС определятся 

при проведении эксперимента с использованием сле-

дующей процедуры поиска субоптимального размера 

скрытого слоя одиночной НС. 

Шаг 1. Определение интервала поиска разме-

ра скрытого слоя. 

Шаг 2. Обучение 10 НС с размером скрытого 

слоя, равным текущему на интервале. 

Шаг 3. Формирование из 10 НС АНС. 

Шаг 4. Оценка эффективности АНС. 

Шаг 5. Пока не конец интервала поиска, пере-

ход к следующему элементу интервала. 

Шаг 6. Выбор АНС с лучшей эффективностью 

на интервале поиска, размер скрытого слоя элемента 

АНС будет подходящим решением. 

Эффективность оценивается с использованием 

матрицы неточностей (confusion matrix).  С ее помо-

щью можно рассчитать такие метрики, как точность 

(Precision), полнота (Recall) и F-мера. 

2 Проведение экперимента 

2.1 Входные данные 

В качестве тестовых данных использовался 

набор мультиспектральных изображений «Assessing 

crops (multispectral/eBee SQ)» [8]. Изображения были 

собраны в Швейцарии беспилотным летательным 

аппаратом «eBee SQ» с камерой Sequoia. 

Технические данные: 

- разрешение 0,1213 м; 

- охват 2,57 км2; 

- система координат WGS84; 

- высота полета 120 м. 

Набор данных включает 5260 изображений в 

формате tiff. Размер 13 ГиБ. Включает зелѐный канал, 

красный канал, ближний инфракрасный канал, канал 

«красного края». Каждое мультиспектраное изобра-

жение представлено в виде изображений отдельных 

каналов. 

Ближний инфракрасный, видимый красный и 

видимые зеленый каналы при отображении соответ-

ственно на красную, зеленую и синюю области RGB-

изображения представляют псевдоцветное изображе-

ние, которое называется стандартным цветным ин-

фракрасным композитом. В данном представлении 

разделение растительности представляется наиболее 

наглядным.  
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В изображении композита области воды очень 

темные, а зеленая растительность выглядит красной. 

Цветной инфракрасный композит представлен на 

рисунке 1а. 

а)

 
б)

 
Рисунок 1 – Входные данные: а) стандартный 

цветной инфракрасный композит, б) размеченные 

данные для классов «здоровая растительность» и 

«слабая растительность» 

 

Размеченные данные для классов «здоровая 

растительность» и «слабая растительность» пред-

ставлены на рисунке 1б. Наиболее значимым индек-

сом является NDVI, который представлен на рисунке 

2. 

 

 
Рисунок 2 – NDVI исходного изображения 

На основе совместных характеристик строи-

лась карта нечеткой принадлежности к классу «здо-

ровая растительность». Карта нечеткой принадлеж-

ности представлена на рисунке 3.  Как видно из ри-

сунка, кроме сельскохозяйственной растительности, 

также отмечаются растительность лесная.  

 

 
Рисунок 3 – Карта нечеткой принадлежности к 

классу «здоровая растительность» 

 

Данная карта совместно с вегетационными 

индексами и характеристиками вариативности обра-

батывалась нейросетевой моделью, которая выдает 

четкое решение принадлежности к классам «здоровая 

растительность», «слабая растительность» и «другие 

объекты». Размер скрытого слоя NH для НС был равен 

400 нейронов. 

Результат работы модели представлен на ри-

сунке 4. 

 

 
Рисунок 4 – Результат работы модели 

 

Для определения точности распознавания 

полей использовался коэффициент Жаккара, который 

вычисляется по следующей формуле: 

 (   )  
|     |

| |  | |  |   |
  (1) 

где A – множество точек класса из размечен-

ного изображения;  

    B – множество точек класса из сформиро-

ванного моделью изображения.  

 

Результаты представлены в таблице 1. 
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Таблица 1 – Оценка точности построения кар-

ты сельскохозяйственных полей 

Метод Коэффициент 

Жаккара 

Построение на основе NDVI 0,66 

Построение на основе NDVI + 

текстурные и фрактальные ха-

рактеристики 

0,67 

Предложенная модель 0,86 

Как видно из таблицы, наибольшую информа-

тивность относительно наличия растительного по-

крова показывает индекс NDVI на основе близкого 

инфракрасного спектрального диапазона. Текстурные 

и фрактальные характеристики не показали значи-

тельного улучшения при совмещении с NDVI.  

Использование нейросетевой модели и нечет-

ких дескрипторов позволяет более точно формиро-

вать контуры распознаваемых объектов. 

 

Заключение  

 

Метод комбинирования информативных при-

знаков многоспектральных изображений для оценки 

состояния сельскохозяйственной растительности 

строится на совместном использовании данных ви-

димого диапазона и ряда вегетационных индексов, 

вычисляемых по изображениям в видимой и инфра-

красной областях спектра, а также цветовых и тек-

стурных характеристик.  

Алгоритмы построения комбинированных 

информативных признаков многоспектральных изоб-

ражений, основанные на совместном использовании 

ряда вегетационных индексов, вычисляемых на базе 

видимого спектра и ближнего инфракрасного спек-

тра, цветовых и текстурных характеристик изображе-

ний предназначены для оценки состояния сельскохо-

зяйственной растительности и подготовки различных 

тематических карт для задач точного земледелия. 

Алгоритм построения дескрипторов объектов, 

характеризующихся вариативностью информацион-

ных признаков может использоваться для сегмента-

ции и распознавания изображений в системах мони-

торинга состояния и прогнозирования урожайности 

сельскохозяйственной растительности. 

Использование нейросетевой модели и нечет-

ких дескрипторов позволяет повысить точность ди-

станционных методов мониторинга сельскохозяй-

ственных полей по сравнению с методами на основе 

только вегетационных индексов и характеристик ва-

риативности. 
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