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нелинейного отображения, мы имеем  

 слой F
1
: Conv + ReLU. Используется W фильтров размером (4nch + 1) × K × K , которые 

генерируют W карт объектов. В качестве нелинейности используется точечная функция 
активации ReLU. 

 слои F
2
...F

D-1
: Conv + BN + ReLU. Используются фильтры W размера W × K × K. Во время 

тренировки уровни нормализации размещаются между сверточным и ReLU-слоями. 

 слой F
D
: Conv. В этом слое используются 4-канальные фильтры размером W × K × K.  

Слой постобработки F
D+1 

увеличивает разрешение выходных данных из слоя F
D
 до 

оригинального. Таким образом, он перепаковывает свой ввод размера 4nch × h / 2 × w / 2 в 
изображение размер nch × h × w, как показано на рисунке 3. Общее количество слоев равно D + 2, где 
D - число сверточных слоев. Пространственный размер сверточных ядер K равен 3. Глубина D 
установлена на 15 для шумоподавления на изображениях в оттенках серого и 12 для 
шумоподавления на цветных изображениях. Что касается количество карт характеристик W, оно 
равно 64 для серого и  96 для цветного изображений. Эти настройки представляют собой хороший 
компромисс между сложностью и производительности.  

 

Рисунок 3  – Схема слоя постобработки. 
 

Список использованных источников: 
1. K. Zhang, W. Zuo, and L. Zhang, FFDNet: Toward a Fast and Flexible Solution for CNN based Image Denoising, IEEE 

Transactions on Image Processing, 27 (2018), pp. 4608–4622. http://doi.org/10.1109/TIP.2018.2839891. 

 
 

СЕМАНТИЧЕСКАЯ СЕГМЕНТАЦИЯ АЭРОФОТОСНИМКОВ 
СЕЛЬСКОХОЗЯЙСТВЕННОЙ РАСТИТЕЛЬНОСТИ НА БАЗЕ 

СВЕРТОЧНЫХ НЕЙРОННЫХ СЕТЕЙ 

 С.В. Шелег 

Белорусский государственный университет информатики и радиоэлектроники 
г. Минск, Республика Беларусь 

Дудкин A.A. – проф. кафедры ЭВМ, д. т. н, проф. 

В данной работе рассматривается задача сегментации сельскохозяйственных полей по данным аэрофотосъемки различного 
пространственного разрешения. В качестве основы алгоритма распознавания используется свёрточная нейронная сеть с 
архитектурой U-Net. Предложенный алгоритм позволяет выполнить классификацию на два класса: «растительность» и «почва». 
Произведён сравнительный анализ предложенного алгоритма с другим нейросетевым алгоритмом.  
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Цель работы: теоретически обосновать, разработать и проверить эффективность алгоритма 
семантической сегментация аэрофотоснимков различного пространственного разрешения 
сельскохозяйственной растительности, полученных с помощью цифровой съемки. 

Задачи исследования: 1. Исследовать особенности аэрофотоснимков сельскохозяйственной 
растительности; 2. Изучить существующие варианты решения задачи семантической сегментации 
изображений с применением нейронных сетей. 3. Разработать алгоритм семантической сегментации 
изображений аэрофотоснимков сельскохозяйственной растительности. 4. Обосновать полученные 
результаты. 

Введение 
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Семантическая сегментация изображений заключается в выделении на изображении 
локальных областей (сегментов), соответствующих различным классам объектов. Ручная 
сегментация - длительный и трудозатратный процесс. Автоматизация данного процесса является 
актуальной задачей хотя бы с экономической точки зрения. На сегодняшний день существует 
множество методов и алгоритмов классификации объектов на изображениях, в том числе на снимках 
земной поверхности, обеспечивающих хорошие результаты работы. Однако данным алгоритмам 
присущи определенные недостатки. 

В отличии от задач локализации и детектирования объектов на изображении, задача 
семантической сегментации является более сложной. Это обусловлено необходимостью не только 
верно определить принадлежность объекта на изображении к определенному классу, но и 
максимально четко определить границы и структуру объекта на изображении. Наиболее 
распространённым на сегодняшний день методом семантической сегментации изображений в 
задачах точного земледелия является применение свёрточных нейронных сетей. Например, в 
работе[1] производится сегментация и инжирных плантаций. Предложенный в статье метод основан 
на свёрточной нейронной сети SegNet[2]. Средняя точность составила 93.85%.  

В статье [3] предлагается алгоритм сегментация корней и почвы, основанный на U-Net[4]. Кроме 
того, авторы провели сравнение с Frangi-Net[5]. Обе архитектуры показывают сходные результаты 
(точность 99.7% у U-Net против 99.6% у Frangi-Net). 

В работе [6] представлено описание аппаратно-программной платформы для сегментации с 
целью нахождения сорняков. В основе алгоритма сегментации лежит свёрточная нейронная сеть, 
содержащая 3 свёрточных слоя и 2 полносвязных слоя. Заявленная точность составила 97%. 

В работе [7] так же решается подобная задача. В данном случае используется комбинация 
DenseNets[8] и FCN[9]. Авторы заявляют о точности в 98%. 

Как видно, использование свёрточных нейронных сетей в решениях задач сегментации 
позволяет добиваться хороших результатов. Так, в приведённых примерах точность составляла не 
менее 90%. Исходные данные 

Исходные данные 
Материалами для исследования являлись фотографии полей картофеля, произведённые в 

разное время суток и с различной высоты. Особенностью изображений растительности является то, 
что цвет растений зависит от погодных условий, времени суток и времени года в момент съёмки. 
Кроме того, различные болезни также влияют на окраску растений. Стоит учитывать, что данные 
факторы могут уменьшать точность сегментации. 

Для обучения нейронной сети была произведена разметка исходных изображений. Для каждого 
исходного изображения была сделана маска, где белым цветом обозначался участок с картофелем. 
Набор данных для обучения содержал в себе 260 изображений.  

Представленная работа фокусируется на сегментировании участков с картофелем. 
Классификация растения и оценка его состояния не проводилась. 

 

 

Рисунок 1 – Пример фотографии картофельного поля и его разметки 

Особенностью метода, предложенного в данной работе, является то, что в качестве функции 
потерь используется Dice Loss, который был представлен в работе [10], а в качестве метода 
оптимизации – Adam[11]. Входом нейронной сети является тензор, размерностью 512x512x3, 
выходом – тензор 512x512x1. В качестве метрики для оценки качества работы алгоритма была 
выбрана точность (precision). Точность при обучении составила 98.3%. Точность при тестировании – 
97.2%.  

Анализ полученных результатов 
В качестве работы для сравнения выбрана [12]. Авторами предлагается алгоритм разделения 

изображений на 2 класса (почва и растение). В качестве основы алгоритма используется свёрточная 
нейронная сеть, имеющая 2 свёрточных слоя и 1 полносвязный слой. Размер входного слоя 33x33x3. 
Обучающая выборка содержала 110528 изображений (20% использовались для валидации). 
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Результирующая точность на валидационной выборке составила 96.9%. 
Как видно, предложенный алгоритм на основе U-Net показывает лучшие результаты (98.3% 

против 96.9%) в задаче двухклассовой классификации. Более того, размер обучающей выборки, 
несопоставимо меньше (260 изображений против 110528).  

Предложенный в настоящей работе алгоритм способен обрабатывать 10 изображений в 
секунду на ноутбуке с графическим ускорителем NVIDIA GeForce GTX 1060 with Max-Q Design, 
центральным процессором Intel(R) Core(TM) i7-7700HQ CPU @ 2.80GHz и 16GB оперативной памяти 
под управлением ОС Ubuntu 16.04. 

Вывод  
Была реализована система технического зрения на основе фреймворка PyTorch с применением 

нейронной сети с архитектурой U-Net. Система позволяет производить сегментацию фотографий с 
целью нахождения участков с сельскохозяйственной растительностью (картофелем). Особенностью 
является выбор функции Dice Loss в качестве функции потерь и метод Adam в качестве оптимизатора 
при обучении нейронной сети. При тестировании была достигнута точность 97.2%. 
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В последнее время все больший интерес разработчиков стали привлекать автономные 
мобильные роботы, функционирующие в повседневном окружении человека – в индустриальной 
сфере или в сфере обслуживания. Мировой объем таких бытовых роботов уже более 1 милииона 
штук.  

По причине возрастающих с каждым годом требований к автономности мобильных 
робототехнических средств существует необходимость создания сложного навигационного комплекса 
для наземных мобильных роботов, позволяющего расширить их функциональные возможности по 
ориентации на местности, составлению карт, проходу по безопасным маршрутам и т.п.  

Большинство разработок бытовых роботов испытывают дефицит алгоритмов и программ для 
решения наиболее трудной проблемы – автоматического управления траекторией для достижения 
цели в помещениях с присутствием большого числа заранее известных помех движению робота.  

В данной работе предложен проект системы локальной навигации – одной из основных 
составляющих такого навигационного комплекса.  

Говоря о навигации автономных мобильных роботов, выделяют два основных типа систем – 
глобальной навигации и ЛН. В данной работе речь пойдет о системах локальной навигации.  

Системы ЛН планируют и контролируют выполнение маневров, составляющих движение по 


