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В последние годы активно развивается технология картирования сорняков при помощи 

беспилотных летательных аппаратов. Определение местоположения сорной растительности дает 
возможность создавать карты заданий для гербицидных обработок. Это способствует сокраще-
нию объема применяемых гербицидов и снижению экологической нагрузки. Однако для выбора 
оптимальной стратегии борьбы необходимо идентифицировать видовой состав, количественное 
обилие и фазы роста сорняков на конкретном поле. Развитие методов глубокого обучения на 
базе сверточных нейронных сетей помогает в решении данной задачи. В  частности, обучен-
ный алгоритм способен автоматически извлекать информацию из изображений, обнаруживать 
и классифицировать сорняки. В статье рассмотрено построение классификаторов изображений 
с использованием архитектуры ResNet-18, ResNet-34 и ResNet-50. В качестве исходной инфор-
мации использованы результаты фитосанитарного мониторинга посевов гречихи (Fagopyrum 
esculentum Moench) и фотографии учетных площадок. В посевах преобладали следующие сор-
няки: овсюг обыкновенный (Avena fatua L.), просо куриное (Echinochloa crus-galli (L.) Beauv.)  
и вьюнок полевой (Convolvulus arvensis  L.). Согласно количественной оценке сорняков на 
исследуемых площадках каждому виду был присвоен идентификатор: 0 – для засоренности, 
превышающей экономический порог вредоносности, 1 – для засоренности, не превышающей 
данный показатель. Задачи классификатора – распознать сорняки на фотографии и определить 
одну из двух градаций засоренности участка (низкая либо высокая). Эффективность предлага-
емого подхода подтверждена достаточно высоким качеством предсказаний классификаторов 
(доля верных классификаций для исходного набора из 24 изображений составляет от 83 до 88%)  
и построением матрицы ошибок.

Ключевые слова: сорные растения, глубокое обучение, классификатор, ResNet-18,  
ResNet‑34, ResNet-50, гречиха
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In recent years, the technology of weed mapping using unmanned aerial vehicles has been actively 

developing. Determining the location of weeds makes it possible to create task maps for herbicide 
treatments. This helps to reduce the amount of herbicides used and reduce the environmental load. 
However, to select the optimal control strategy, it is necessary to identify the species composition, 
quantitative abundance and growth phases of weeds in a particular field. The development of deep 
learning methods based on convolutional neural networks helps in solving this problem. In particular, 
the trained algorithm is able to automatically extract information from images, detect and classify 
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weeds. The article discusses the construction of image classifiers using the ResNet-18, ResNet-34 
and ResNet-50 architecture. The results of phytosanitary monitoring of buckwheat (Fagopyrum es-
culentum Moench) crops and photographs of survey sites are used as initial information. The crops 
were dominated by annual monocotyledonous weeds – wild oat (Avena fatua  L.), barnyard grass 
(Echinochloa crus-galli (L.) Beauv.) and field bindweed (Convolvulus arvensis L.). According to the 
quantitative assessment of the weeds in the study sites, each species was assigned an identifier of  
0 – for those exceeding the economic threshold of harmfulness and 1 – for those not exceeding it. The 
task of the classifier is to recognize these weeds in the photograph and determine one of two grada-
tions of weediness of the site (low or high). The efficiency of the proposed approach is confirmed by 
a sufficiently high quality of the classifier predictions (the number of correct classifications for the  
original set of 24 images varies from 83 to 88%) and the construction of a Confusion matrix.

Keywords: weeds, deep learning, classifier, ResNet-18, ResNet-34, ResNet-50, buckwheat
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ВВЕДЕНИЕ

Прогнозируемый рост численности ми-
рового населения к 2050  г. может привести 
к увеличению спроса на продовольствие на 
70%. В  связи с этим одной из важнейших 
задач для исследовательского сообщества в 
сфере АПК является внедрение интеллекту-
альных систем с целью повышения урожай-
ности сельскохозяйственных культур1 [1–3].

Имеющая большое продовольственное 
значение гречиха по уровню урожайности 
уступает всем зерновым культурам. Средний 
показатель урожайности гречихи в России 
составляет 0,44  т/га. Тем не менее в опти-
мальных условиях она способна обеспечить 
урожайность 2,5–3,0 т/га и более2 [4].

Одним из главных факторов, ограничива-
ющих урожайность культур, являются сор- 
ные растения. Они создают напряженные 
конкурентные отношения в борьбе за свет, 
влагу, питательные вещества и не дают куль-

турным растениям реализовать свои потен-
циальные возможности [5].

Защита растений является неотъемлемым 
звеном в ограничении действий негативных 
факторов на формирование продуктивности 
сельскохозяйственных культур. Против сор- 
ных растений используется комплекс агро-
технических и химических средств. Первый 
включает в себя систему основной, до- и по-
слепосевной обработки, соблюдение сево- 
оборотов, обеспечение оптимальных сроков, 
глубины посева, норм высева и густоты сте-
блестоя. Второй предполагает использование 
гербицидов, когда агротехнические средства 
оказались недостаточными и засоренность 
посевов превышает экономический порог 
вредоносности (ЭПВ). Применение герби-
цидов позволяет ликвидировать сорняки, по-
высить показатели урожайности, упростить 
уход за сельскохозяйственными культурами. 
Для эффективной разработки мероприятий 

1Holzworth D.P., Huth N.I., de Voil P.G. et al. APSIM – evolution towards a new generation of agricultural systems simulation // 
Environmental modeling & software. 2014. Vol. 62. P. 327–350.

2Farooq S., Rehman R.U., Pirzadah T.B., Malik B., Dar F.A., Tahir I. Cultivation, agronomic practices, and growth performance 
of buckwheat // Molecular breeding and nutritional aspects of buckwheat. Oxford: Academic Press, 2016. P. 299–319.
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по борьбе с сорняками необходимо распола-
гать подробной информацией о составе сор- 
ного компонента на полях [6]. Это требует 
большого количества человеческого ресурса, 
поэтому возникает необходимость разработ-
ки различных автоматизированных подходов 
к мониторингу сорняков. К тому же автома-
тизация процесса связана с сокращением 
объема применяемых гербицидов, что снизит 
экологическую нагрузку на территории [7].

Интеграция методов искусственного ин-
теллекта в область сельского хозяйства игра-
ет важную роль в повышении эффективности 
производства3, 4 [8, 9]. Методы глубокого обу-
чения, применяемые к цифровым фотографи-
ям, могут помочь идентифицировать сорняки 
путем машинной обработки изображений5 
[10]. Для классификации изображений суще-
ствует достаточно много архитектур: напри-
мер, AlexNet [11], GoogLeNet6, ResNet7 и др.

Цель исследования  – разработать модель 
на базе архитектуры ResNet для семантиче-
ской сегментации фотоснимков пашни, заня-
той гречихой, для идентификации сорняков 
и классификации степени интенсивности их 
присутствия.

МАТЕРИАЛ И МЕТОДЫ

Для разработки моделей на базе архитек-
туры ResNet были использованы фотографии 
с разрешением 1440 × 1920, полученные при 
помощи мобильной фотокамеры, а также ре-
зультаты учета засоренности посевов гречи-
хи на 24 площадках.

Мониторинг сорняков проводили в фазу 
развития первых настоящих листьев гречи-
хи посевной (Fagopyrum esculentum Moench) 

на четырех полях с использованием количе-
ственной методики учета сорняков на площа-
ди 0,25 м2. Количество площадок учета зави-
село от размера поля.

На исследуемых участках с разной интен-
сивностью присутствовали такие сорные расте-
ния, как овсюг обыкновенный (Avena fatua L.), 
вьюнок полевой (Convolvulus arvensis L.) и про-
со куриное (Echinochloa crus-galli (L.) Beauv.). 
Задача классификатора состояла в распозна-
вании сорняков на фотографии и определе-
нии одной из двух градаций засоренности 
ими участка – низкая или высокая. На полях 
с гречихой было определено шесть клас-
сов засоренности: Avenafatua0, Avenafatua1, 
Convolvulusarvensis0, Convolvulusarvensis1, 
Echinochloacrus-galli0, Echinochloacrus-galli1.  
Идентификатор с 0 присваивался классу с 
засоренностью, не превышающей ЭПВ, 1  –  
с засоренностью, превышающей ЭПВ8.

На одной фотографии может присутство-
вать как один сорняк с соответствующей 
градацией, так и несколько. Таким образом, 
задача построения искомых классификато-
ров относится к задаче многокомпонентной 
классификации изображений по нескольким 
меткам.

Для выявления сорняков и определения 
их интенсивности была использована архи-
тектура ResNet. Одним из преимуществ при-
менения нейросетей вида ResNet является 
наличие готового фреймворка PyTorch. Для 
PyTorch построена удобная оболочка FastAi, 
позволяющая легко оперировать компонента-
ми этого фреймворка [12]. Построение пред-
ставленных в настоящей работе нейронных 
сетей ResNet-18, ResNet-34 и ResNet-50 ос-

3Potena C., Nardi D., Pretto  A. Fast and accurate crop and weed identification with summarized train sets for precision 
agriculture // Intelligent autonomous systems: Proceedings of the 14th International conference IAS–2016. Cham: Springer, 2017. 
P. 105–121.

4Zhang W., Hansen M.F., Volonakis T.N., Smith M., Smith L., Wilson J., Ralston G., Broadbent L., Wright G. Broad-leaf weed 
detection in pasture // IEEE–2018: 3rd International conference on image, vision and computing (ICIVC). Bristol, 2018. P. 101–105.

5Riksen V., Shpak V. Deep convolutional neural network model for weed identification in oil flax crops // International conference 
on agriculture digitalization and organic production. Singapore: Springer Nature Singapore, 2023. P. 305–314.

6Szegedy C., Liu W., Jia Y., Sermanet P., Reed S., Anguelov D., Erhan D., Vanhoucke V., Rabinovich A. Going deeper with convo-
lutions // Proceedings of the IEEE conference on computer vision and pattern recognition. Boston, 2015. P. 1–9.

7He K., Zhang X., Ren S., Sun J. Deep residual learning for image recognition // Proceedings of the IEEE conference on computer 
vision and pattern recognition. Boston, 2016. P. 770–778.

8Кирюшин В.И., Власенко А.Н., Каличкин В.К., Власенко Н.Г., Филимонов Ю.П., Тарасов А.С., Понько В.А., Южаков А.И., 
Синещеков В.Е., Новиков В.М., Шоба В.Н., Усолкин В.Т., Солосич Н.А., Коняева Н.М., Полухин Н.И. Адаптивно-ландшафт-
ные системы земледелия Новосибирской области: коллектив. монография. Новосибирск, 2000. 388 с.
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новано на применении предобученных свер-
точных нейросетей (компоненты фреймворка 
PyTorch).

На рис. 1 в качестве примера приведена 
архитектура ResNet-18. В  ней имеются че-
тыре сверточных блока, обозначенных на 
рисунке розовым, фиолетовым, желтым и 
оранжевым цветами. Каждый блок содержит 
четыре сверточных слоя. Вместе с первым 
сверточным слоем и последним полносвяз-
ным слоем получается 18 слоев. Последний 
слой обозначен как avg pool. Выход этого 
слоя сглаживается и подается на слой с функ-
цией активации softmax, обозначенный как fc 
и выполняющий роль финального классифи-
катора выходных классов. На схеме fc указан 
с максимально возможным числом классов – 
1000.

В блоках свертку на каждом слое произво-
дят фильтры размером 3  ×  3, обозначенные 
как сonv, n, где n – число используемых филь-
тров. Если выходные карты признаков имеют 
одинаковый размер, то слои имеют равное 
число фильтров. Число фильтров удваивается 
в слоях (обозначено /2), когда выходная карта 
признаков уменьшена вдвое. Происходит по-
нижение частоты дискретизации сверточных 
слоев с шагом 2.

В процессе обучения и тестирования па-
раметры, веса и смещения выбираются та-
ким образом, чтобы минимизировать ошибку  
обучения, представляющую собой меру 
разности между фактическими и получен-
ными на выходе сети признаками классов. 
В ResNet в качестве такой меры используется 
бинарная перекрестная энтропия как функ-
ция потерь, а оптимизация параметров, весов 

и смещений сети осуществляется методом 
стохастического градиентного спуска.

Настраивая разное количество слоев и 
остаточных блоков, получаем другие модели 
ResNet, например более глубокие 34-слой-
ную (ResNet-34) и 50‑слойную (ResNet-50).

РЕЗУЛЬТАТЫ И ОБСУЖДЕНИЕ

В ходе работы с архитектурой ResNet 
была проведена предварительная обработ-
ка изображений, включающая аугментацию 
данных для увеличения объема обучающе-
го набора и повышения устойчивости моде-
ли к различным условиям съемки. Для это-
го использован прием увеличения объема 
исходных данных с помощью процедуры 
aug_transforms, встроенной в PyTorch. Такой 
подход позволил улучшить обобщающую 
способность классификатора, что особенно 
важно при наличии фоновых шумов и раз-
личных условий освещения на полях.

Процесс генерации синтетических обуча-
ющих изображений показан на рис. 2.

Ожидаемый размер входных данных для 
нейронных сетей ResNet составляет 224 × 224 
пикселя. В PyTorch имеются функции для об-
работки изображений произвольного разме-
ра. Снимки с разрешением 1440 × 1920 были 
сначала уменьшены до 512 × 512 с помощью 
Resize, а  затем масштабированы до необхо-
димого формата.

Размеры векторных признаков напрямую 
влияют на объем вычислений и время об-
работки. Так как исходные цветные изобра-
жения сделаны на стандартную цифровую 
камеру, они представлены на компьютере в 
трех каналах: красном, зеленом и синем.

Рис. 1. Архитектура ResNet-18
Fig. 1. ResNet-18 architecture
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Выводы по ResNet формируются в виде 
вектора размером  6, где каждая компонента 
представляет вероятность наличия конкрет-
ного класса. При наличии многоклассового 
классификатора одно изображение может 
принадлежать к нескольким классам или во-
все не иметь класса. Класс предсказывается, 
если вероятность превышает 50%.

Для повышения объективности модели 
обучались на тестовом наборе изображений. 
Были определены следующие параметры: 

количество эпох, размер батча и скорость 
обучения. Обучение проводилось с опти-
мизатором Adam и включало разные эпохи 
(см. табл. 1). Одна эпоха означает итерацию 
по всем используемым изображениям, кото-
рые последовательно вводятся для обучения 
партиями по восемь снимков.

Точность (accuracy_multi) выбранных мо-
делей варьирует от 85,3 до 90,8% и описыва-
ет долю примеров, которые были правильно 
классифицированы. F1 – это сбалансирован-

Рис. 2. Аугментация исходных изображений
Fig. 2. Augmentation of original images

Табл.  1 .  Результаты обучения нейросетей ResNet по эпохам
Table 1.  Results of training ResNet neural networks by epochs

Epoch train_loss valid_loss accuracy_multi F1

ResNet-18
1 0,873353 0,451141 0,608333 0,536978
10 0,345972 0,231682 0,825000 0,721962
20 0,264712 0,285602 0,835000 0,755000
30 0,254362 0,231534 0,853354 0,788480

ResNet-34

1 0,927994 0,501786 0,550000 0,531134
10 0,459588 0,248096 0,841667 0,711592
20 0,315624 0,243803 0,841667 0,787608
30 0,271576 0,264802 0,858333 0,802342

ResNet-50

1 0,895698 0,453522 0,625000 0,555098
10 0,427128 0,159956 0,908333 0,864082
20 0,309589 0,151854 0,900000 0,816258
30 0,219612 0,148773 0,908333 0,829293
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ная мера, которая фиксирует компромиссы, 
связанные с точностью и полнотой (их сред-
нее геометрическое) и варьирует на финише 
в пределах 0,79–0,83. Напомним, что в клас-
сификации точность характеризуется как 
способность классификатора не маркировать 
отрицательный образец как положительный, 
а  полнота представляет собой способность 
классификатора находить все положитель-
ные образцы.

Для полноты картины непосредствен-
но оценим характеристики прогностиче-
ских способностей нейросетей ResNet-18, 
ResNet-34 и ResNet-50 на исходной выборке 

(см. табл. 2). Здесь 1 принимается за 100%-е 
совпадение, 0,5 – за 50%-е.

Далее приведена оценка прогностических 
качеств классификаторов на базе ResNet, ко-
торая получена на исходном наборе изобра-
жений (24 фотографии) (см. табл. 3).

Полученные оценки свидетельствуют о 
достаточно высоком качестве всех класси-
фикаторов и пригодности их применения 
для идентификации и классификации сор-
ных растений в посевах гречихи. Предпочти-
тельным является классификатор на основе 
ResNet-34, который дает примерно одинако-
вые результаты по сравнению с более слож-

Табл.  2 .  Сравнение соответствий между фактической засоренностью участка с гречихой и пред-
сказаниями по классификаторам ResNet-18, ResNet-34, ResNet-50
Table 2.  Comparison of correspondences between actual observations of weed infestation in a 
buckwheat plot and predictions by ResNet-18, ResNet-34 and ResNet-50 classifiers

Фактическая засоренность
Совпадение предсказанных и фактических классификаций

ResNet-18 ResNet-34 ResNet-50

Avenafatua1 1 1 1
Avenafatua1 1 1 1
Echinochloacrus-galli1 1 1 1
Convolvulusarvensis1 Echinochloacrus-galli1 1 1 1
Convolvulusarvensis1 Avenafatua1 0,5 0,5 0,5
Avenafatua1 1 1 1
Convolvulusarvensis0 Avenafatua1 1 0,5 1
Avenafatua1 1 1 1
Convolvulusarvensis1 Avenafatua1 1 1 1
Convolvulusarvensis0 Avenafatua1 0,5 1 0,5
Convolvulusarvensis0 Avenafatua1 1 1 1
Avenafatua1 Echinochloacrus-galli0 1 1 1
Convolvulusarvensis1 Avenafatua1 0,50 0,67 1
Convolvulusarvensis1 0,50 1 1
Convolvulusarvensis1 0,50 0,5 0
Convolvulusarvensis1 1 1 0
Avenafatua1 1 1 1
Convolvulusarvensis0 Avenafatua1 1 1 1
Convolvulusarvensis1 1 1 1
Convolvulusarvensis1 1 1 1
Convolvulusarvensis1 1 1 1
Convolvulusarvensis1 0,33 1 1
Convolvulusarvensis1 Avenafatua0 1 1 1
Convolvulusarvensis1 1 0 1
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ным классификатором ResNet-50 и превос-
ходит по качеству оценок наиболее простой 
классификатор ResNet-18.

На рис. 3 представлен алгоритм работы 
классификаторов. Верхняя надпись описы-
вает образец с истинными метками засорен-
ности, нижняя – прогнозные метки для этого 
образца согласно классификатору.

Также для оценки качества классификато-
ров использована матрица ошибок (Confusion 
matrix). На рис.  4 представлены результаты  
матриц для разных моделей ResNet для каждой 
метки классов засоренности: 0 – Avenafatua0, 
1 – Avenafatua1, 2 – Convolvulusarvensis0, 3 – 
Convolvulusarvensis1, 4  – Echinochloacrus-
galli0, 5  – Echinochloacrus-galli1. С  их по-
мощью можно определить, с каким классом 
предсказания возникли проблемы.

Строки каждой матрицы (размерности 
2 × 2) представляют количество изображений 

с истинными метками: Y соответствует чис-
лу изображений с выбранной меткой класса 
засоренности (образцы с истинной меткой 
данного класса), N – числу изображений всех 
остальных классов засоренности (все другие 
образцы с их истинными метками).

Столбцы представляют изображения, ко-
торые модель определила, как класс с вы-
бранной меткой (столбец Y) и все остальные 
классы (столбец N).

Диагональ матрицы слева направо пока-
зывает изображения, которые были класси-
фицированы верно (правильные прогнозы). 
Вне диагонали отражается неверная класси-
фикация (неправильные прогнозы).

Классы 1, 4 и 5 предсказываются более 
точно, с общим количеством правильных 
классификаций  23. Наименьшее количество 
правильных классификаций предсказано для 
класса 0.

Табл.  3 .  Оценка качества классификаторов на базе ResNet-18, ResNet-34, ResNet-50
Table 3.  Evaluation of the quality of classifiers based on ResNet-18, ResNet-34, ResNet-50

Классификатор Общее число  
правильных классификаций

Правильные классификации, 
%

Абсолютно точные 
классификации, %

ResNet-18 19,8 83 67
ResNet-34 21,2 88 79
ResNet-50 21,0 88 83

Avenafatua0, Convolvulusarvensis1
Avenafatua0, Convolvulusarvensis1

Avenafatua1, Convolvulusarvensis0
Avenafatua1, Convolvulusarvensis0

Рис. 3. Результат классификации снимков с помощью нейросети ResNet
Fig. 3. The result of classification of the images by the neural network ResNet
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Для модели ResNet-34 сложилась иная 
ситуация. Класс 0 был определен верно для 
всех 24  изображений. Классы  1, 2, 5 также 
предсказаны с высокой точностью. Наихуд-
ший результат прогноза для класса 3.

Для модели ResNet-50 абсолютно точно 
были предсказаны классы 0, 2, 4 и 5. Это сви-
детельствует о том, что данный классифика-
тор показал самую высокую точность пред-
сказаний.

Результаты тестирования подтвердили 
высокую эффективность классификаторов, 
что открывает новые возможности для ав-
томатизации мониторинга засоренности 
посевов. Мы планируем дальнейшие ис-
следования, нацеленные на улучшение ал-
горитмов и расширение набора данных для 
еще более точного распознавания и анализа 
сорняков.

а                                                                           б

в

Рис. 4. Матрица ошибок для классификаций ResNet-18 (а), ResNet-34 (б) и ResNet-50 (в)
Fig. 4. Confusion matrix for ResNet-18 (а), ResNet-34 (б) and ResNet-50 (в) classifications 
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ЗАКЛЮЧЕНИЕ

В ходе проведенного исследования были 
разработаны классификаторы на основе ар-
хитектуры ResNet, способные с высокой 
точностью определять сорняки и уровень за-
соренности ими по фотографиям полей гре-
чихи. Наилучшие результаты демонстрирует 
классификатор на базе ResNet‑34, показыва-
ющий аналогичную эффективность относи-
тельно более сложной модели ResNet-50 и 
превосходящий простейший классификатор 
ResNet-18 по качеству оценок.

Разработанный метод отличается высо-
кой степенью гибкости, так как модель мо-
жет быть обучена на новом наборе данных, 
что позволяет ей становиться более универ-
сальной и точной. Представленный в статье 
подход станет важным шагом к точному зем-
леделию, помогая решать сложную задачу 
идентификации сорных растений в посевах 
сельскохозяйственных культур.
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