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Беспилотные летательные аппараты (БПЛА) получили широкое распространение в  различ-
ных отраслях народного хозяйства, в  том числе в  сельском хозяйстве. Их преимущество за-
ключается в высокой скорости и значительной площади сельскохозяйственных (с.-х.) полей, 
захватываемых цифровым изображением (ортофотопланы). Это снижает долю рутинной 
работы и  сокращает время контроля за состоянием с.-х. культур соответствующими специ-
алистами. Значительный технологический прогресс в  области средств разработки конструк-
ции БПЛА, методик измерений, программного обеспечения обработки результатов изме-
рений (изображений) позволил сформировать такое направление, как «точное земледелие». 
Обработка полученных изображений типично выполняется или методами компьютерного 
зрения, или с помощью нейронных сетей, а в последнее время — с помощью свёрточных ней-
ронных сетей (СНС). Несмотря на то, что СНС стали мощным инструментом решения задач 
обработки изображений БПЛА, есть задачи, которые ещё решаются недостаточно точно с по-
мощью как методов компьютерного зрения, так и  СНС. Приведена методика сегментации 
СНС‑изображений с.-х. полей, полученных с помощью БПЛА. Рассмотрены особенности ре-
шения задачи с учётом малого количества материалов для обучения СНС, а также приведены 
полученные результаты.
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Введение

Сельское хозяйство — важный элемент народного хозяйства России и актуальное направле-
ние внедрения инноваций. Оно обращено на производство сырья для пищевой и перераба-
тывающей промышленности, достижение продовольственной безопасности и получение сы-
рья для других отраслей (химическая, лёгкая промышленность) (Прогноз…, 2017). Динамику 
и стабильность производства ограничивают: сокращение населения, занятого в работе аграр-
ного сектора; поддержка территорий сельхозугодий, находящихся в зоне рискованного зем-
леделия; потеря сельхозугодий при расширении городов; недостаточное использование ин-
новационных разработок, в  частности дистанционного зондирования Земли, и  т. д. (Pasko 
et al., 2022).

Часть проблем может быть решена организацией мониторинга территории сельхозуго-
дий с  помощью аэрокосмических средств, в  том числе беспилотных летательных аппаратов 
(БПЛА) (Труфляк и др., 2022). К задачам, решаемым с их помощью, можно отнести: создание 
карт и учёт сельхозугодий, оценку качества посевных работ, мониторинг состояния и оценку 
урожайности, охрану сельхозугодий, оценку структуры и типа почв на поле, степень их дегра-
дации и др. (Пасько, Захарченко, 2020).

Современные технологии мониторинга больших и зачастую сложноконтурных полей по-
зволяют получать точную и актуальную информацию, в том числе об их площади, рельефе, со-
стоянии посевов, залесении, заболачивании и т. д. (Шагайда, Узун, 2017). Такая информация 
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представляется важным условием для оперативного и  эффективного принятия управленче-
ских решений в  аграрном производстве. Заметим, что кроме положительного эффекта это 
направление имеет ограничения, связанные с  правильным учётом характеристик цифро-
вых камер, влиянием погодных условий (ветер, дождь), переездами между полями и т. д. Тем 
не менее применение БПЛА обладает множеством преимуществ перед традиционным пешим 
обследованием за счёт высокой мобильности, низкой стоимости работ, компактности обору-
дования, быстрого получения данных и высокого пространственного разрешения.

Многие исследования, связанные с  применением изображений, получаемых с  БПЛА, 
касаются задач изучения характеристик земли, почв, растительных ресурсов и их состояния 
(рост, развитие, повреждение, заболеваемость и  т. д.) (Ковязин и др., 2022). Они решаются 
с помощью методов компьютерного зрения. Значительные по площадям сельскохозяйствен-
ные (с.-х.) поля в  виде цифровых изображений представляют собой большие данные, так 
как они дополнительно связаны с метеорологическими параметрами, рельефом, свойствами 
почв, варьирующими от измерения к измерению. Поэтому в последнее время значительное 
внимание уделяется анализу больших данных с  использованием нейронных сетей (элемент 
машинного обучения), направленному на решение задач, возникающих в  результате реали-
зации умного земледелия (Escamilla-Garcia et al., 2020; Ryan, 2019). Хотя машинное обучение 
в сельском хозяйстве достигло существенного прогресса в полученных результатах, несколь-
ко проблем остаются не полностью решёнными, например проблема оконтуривания с.-х. по-
лей автоматизированным способом.

Разработка методик обработки изображений БПЛА продвинулась не  так далеко, как 
разработка конструкции БПЛА (Биард, МакЛэйн, 2015) и  измерительного оборудования. 
Решены задачи построения из большого набора изображений ортофотоплана (Лимонов, 
Гаврилова, 2018), который показывает исследуемое с.-х. поле целиком и даже в трёхмерном 
виде (Нехин, Олейник, 2011).

Настоящая статья стала продолжением исследований ранее начатых работ по  примене-
нию изображений БПЛА в сельском хозяйстве для анализа состояния сельхозугодий метода-
ми компьютерного зрения (Катаев и др., 2018, 2021).

Обзор функций БПЛА в сельском хозяйстве

Беспилотный летательный аппарат (БЛА, БПЛА) — летательный аппарат без экипажа на бор-
ту (Фетисов, 2014). На современных видах БПЛА устанавливаются различного рода устрой-
ства, в том числе и цифровые камеры, позволяющие получать изображения поверхности зем-
ли в различных диапазонах длин волн (видимый, ближний инфракрасный и инфракрасный). 
Благодаря этому получаемые с  помощью беспилотных летательных аппаратов измерения 
могут использоваться для решения целого спектра производственных задач (Беспилотные…, 
2015). Применение БПЛА в сельском хозяйстве позволяет решать следующие задачи: инвен-
таризация сельхозугодий; оперативный мониторинг сельхозугодий; измерение объёмов со-
бранного урожая; создание электронных карт полей, тематических карт земель сельхозназна-
чения и состояния почвы, карт подверженности сельхозкультур болезням и вредителям, карт 
состояния и объёмов посевов и т. д.; экологический мониторинг земель; мониторинг земель 
сельхозназначения (Точное…, 2009).

Платформа дистанционного зондирования на основе БПЛА

Технология дистанционного зондирования с  помощью аэрокосмических средств позволяет 
решать разнообразные задачи выделения с.-х. полей и  классификации растительных куль-
тур, определять их состояние и  др. Проблемой спутниковых оптических технологий высту-
пает облачность, которая перекрывает видимость полей и тем самым не позволяет получать 
необходимую информацию (Якушев и  др., 2019). В  этом плане перспективной технологией 
для мониторинга сельскохозяйственных угодий на всех технологических стадиях считается 
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использование БПЛА. Возможности этих летательных аппаратов позволяют достигнуть бо-
лее высокой производительности в получении необходимой информации о с.-х. поле, чем это 
могут сделать специалисты. Высокое пространственное и  временное разрешение изображе-
ний, получаемых с помощью БПЛА, позволяют выполнять мониторинг больших по площади 
с.-х. полей в разумные временные сроки (Савин и др., 2011).

Благодаря фиксации состояния растений на с.-х. поле и одновременному измерению гео-
графического положения с помощью GPS/ГЛОНАСС (англ. Global Positioning System, систе-
ма глобального позиционирования; ГЛОНАСС  — Глобальная навигационная спутниковая 
система) можно узнать положение на поле артефактов (зарастание сорняками, высокая ув-
лажнённость и  т. д.). Получаемая информация позволяет принимать своевременные реше-
ния для достижения определённой цели (например, экономической или агрономической). 
Современные конструктивные особенности БПЛА делают их способными переносить и по-
лучать RGB-изображения (R — англ. red, красный; G — англ. green, зелёный; B — англ. blue, 
синий), мультиспектральные, гиперспектральные или инфракрасные. Существуют разноо-
бразные методы компьютерного зрения, которые по  спектральным характеристикам позво-
ляют выделять разного вида растительность на основе цветовых или текстурных параметров 
(Пластинин и др., 2007).

Среди многочисленных датчиков камеры RGB наиболее часто устанавливаются на БПЛА 
благодаря таким характеристикам, как лёгкий вес, высокое пространственное разрешение, 
высокая скорость измерений и структурированные по каналам RGB-данные. Типовые циф-
ровые камеры имеют три спектральных канала: красный, зелёный и синий. Такие изображе-
ния чувствительны к  изменениям окружающей среды, в  частности к  состоянию атмосферы 
(облачное или безоблачное небо), яркости солнечного света, углу падения, ветру, что сказы-
вается на качестве получаемых изображений.

Мультиспектральные и  гиперспектральные устройства получают существенно больше 
информации, чем RGB-камеры, но они также чувствительны к  изменению условий окру-
жающей среды, и кроме того, они обеспечивают получение больших по объёму данных, что 
усложняет и  значительно увеличивает время обработки и  анализа. Инфракрасные камеры 
также широко используются в качестве измерителей температуры поверхности и применяют-
ся в том числе в сельском хозяйстве. Они могут быть применены в любое время дня и ночи. 
В качестве датчика может быть использовано лазерное устройство, которое позволяет полу-
чать трёхмерные данные, применяемые для оценки высоты и состояния растений (Ткачева, 
Фаворская, 2015).

Выделение объектов на изображении

Обнаружение объектов с  помощью технологий сегментации изображений БПЛА  — важная 
задача в приложениях компьютерного зрения. Алгоритмы обнаружения объектов опираются 
не только на методы компьютерного зрения, но и на методы на основе нейронных сетей, и в 
частности на свёрточные нейронные сети (СНС). Сегментация БПЛА-изображения связана 
с пиксельным или блочным методом, что позволяет выделять на изображении с.-х. поля зем-
лю и различные типы растительных культур.

Наборы данных изображений БПЛА

Для методов компьютерного зрения нужны примеры изображений, полученных в  разно-
образных условиях, на которых происходит поиск различных вариантов параметров алго-
ритмов, позволяющих эффективно решать сельскохозяйственные задачи. Значительные 
по  объёму наборы изображений БПЛА имеют решающее значение и  для обучения моделей 
нейронных сетей. Эти наборы могут быть сформированы специалистами, занимающимися 
обработкой изображений БПЛА, или найдены в  специально разрабатываемых наборах изо-
бражений. Для решения задач сельского хозяйства отмечается отсутствие наборов данных, 
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состоящих из изображений, включающих сельскохозяйственные угодья при изменении раз-
личных параметров атмосферы и роста растений. Один из самых известных наборов изобра-
жений БПЛА содержит около 10 000 снимков, полученных с помощью двух типов цифровых 
камер: RedEdge-M и Sequoia (Zhong et al., 2020).

Известно, что высота полёта БПЛА влияет на пространственное разрешение изображе-
ния (см/пиксель) и зависит от типов цифровых матриц, используемых в той или иной каме-
ре. Полёт БПЛА на малой высоте обеспечивает высокое пространственное разрешение, а на 
большой высоте — более низкое, что ограничивает точность сегментации, так как при этом 
в пиксель может попасть не один, а несколько типов поверхности (например, растение и зем-
ля). Высокое пространственное разрешение позволяет получать больше информации о расте-
ниях на поле, комковатости почвы, однако при этом увеличивается время обследования поля.

Обзор программ в области обработки изображений БПЛА

Программное обеспечение, необходимое для получения результатов обработки изображений 
БПЛА, связано с этапами получения изображения, как это показано на рис. 1.

Рис. 1. Основные этапы работы, связанные с изображениями БПЛА

В  работе (Тихонов, Акматов, 2018) приведён детальный обзор программ для обработки 
данных аэрофотосъёмки. Применение БПЛА для исследования некоторой территории (кар-
тографирование местности) представляет собой длительный процесс, который связан с полу-
чением большого набора изображений. При этом имеется чёткая последовательность этапов, 
которые необходимо выполнить для достижения результата (см. рис. 1). На первом этапе сле-
дует построить план полёта БПЛА по территории, которая может иметь сложную форму из-за 
присутствия на поле множества лесных околков (небольших участков леса) (рис. 2).

Для получения изображений в  БПЛА 
используют цифровую камеру, которая 
должна делать снимки поверхности Земли 
с некоторым наложением одного на другое 
и с одновременной записью времени и гео-
графических координат центра изображе-
ния. Полученные во время полёта БПЛА 
снимки обрабатывают методами фотограм-
метрии (сшивка изображений) для получе-
ния единого изображения — ортофотопла-
на (см. рис. 1). Полученный ортофотоплан 
тематически обрабатывают специализиро-
ванным программным обеспечением для 
решения тех или иных задач сельского хо-
зяйства. Результаты обработки привязыва-
ют к  географической системе выбранной 
геоинформационной системы (ГИС).

Рис. 2. Изображение исследуемой  
территории с помощью БПЛА
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Среди разнообразия программного обеспечения для сшивки изображений имеется не-
сколько популярных коммерческих продуктов. Одна из известных программ для сшивания 
изображений и  создания трёхмерных изображений местности на основе вычисления со-
пряжённых точек между соседними снимками — Agisoft Photoscan (https://www.agisoft.com). 
Другой известный программный продукт для обработки изображений — Pix4D (https://www.
pix4d.com), позволяющий сшивать большие наборы изображений и  строить ортофотоплан. 
Заметим, что указанные программные средства  — качественные, они позволяют с  высокой 
точностью решать задачи сшивания изображений, однако имеют высокую стоимость.

Среди бесплатных программ можно выделить Image Composite Editor (ICE) (https://www.
microsoft.com/en-us/research/project/image-composite-editor) — панорамный редактор изобра-
жений, разработанный Microsoft, в котором предусмотрено множество вариантов получения 
ортофотоплана. Продуткы с  открытым исходным кодом Hugin (https://hugin.sourceforge.io) 
и  Opendronemap (https://www.opendronemap.org) позволяют разработчикам настраивать соб-
ственные версии программ.

Программное обеспечение, которое реализует тематическую обработку изображений 
(в том числе и сегментацию), позиционируется больше коммерческим, имеет высокую сто-
имость и распространяется только по крупным производителям сельскохозяйственной про-
дукции. Существуют бесплатные программы, в  которых встроены функции сегментации, 
например Image  J (https://imagej.softonic.ru), Scilab (https://www.scilab.org) и  другие, однако 
они имеют ограничения на виды методов сегментации и размер исследуемого изображения. 
Поэтому целью настоящей работы видится получение программы, по качеству сегментации 
сравнимой с  ведущими программными продуктами. Среди ГИС-программ можно вы-
делить очень популярные свободно распространяемые приложения QGIS (https://www.
qgis.org), GRASS (https://grass.osgeo.org) и платную программу ArcGIS (https://www.arcgis.
com/index.html).

Обзор свёрточных нейронных сетей

Компьютерное зрение (Гонсалес, Вудс, 2005) находится в  постоянном развитии благода-
ря значительному прогрессу в  сфере разработки высокоточных цифровых камер, методи-
кам преобразования изображений и  получения необходимой информации для практиче-
ских целей (Wang, Ang, 2019). Ещё одно направление, в  котором интенсивно развивается 
методика компьютерного зрения, — использование подходов нейронных сетей (Priya, 2019). 
Применение алгоритмов нейронных сетей в задачах компьютерного зрения позволяет сель-
скохозяйственным работникам решить одни и  облегчить другие возникающие перед ними 
практические задачи. Нейронные сети (иначе  — искусственные нейронные сети) (Хайкин, 
2006) стали эффективным инструментом для обработки изображений, полученных с  помо-
щью БПЛА. Одной из разновидностей нейронных сетей выступают свёрточные нейронные 
сети — тип нейронной сети со специальной структурой (Головко, 2017). Типичная архитекту-
ра СНС состоит из трёх основных слоёв, первым из которых служит свёрточный слой, затем 
идёт слой пулинга и  далее  — полносвязная нейронная сеть. Роль первых двух слоёв заклю-
чается в поиске закономерностей во входных данных, тогда как последний слой отвечает за 
решение задачи классификации (Гафаров, Галимянов, 2018).

За последнее время разработано большое количество разновидностей СНС для решения 
задач компьютерного зрения, чему способствует простота разработки архитектуры объедине-
ния слоёв свёртки и пулинга, за которыми расположен набор полносвязных слоёв (Созыкин, 
2017). Среди вариантов можно указать Spatial Exploitation-Based CNNs, CNN Based on Depth, 
CNNs with Multiple Paths, Feature-Map Exploitation Based CNNs, Multi-Connection Depending 
on the Width и др. (Bhatt et al., 2021).

В  настоящей статье взята стандартная архитектура СНС, на входе которой находится 
RGB-изображение, а на выходе — классы выделяемых типов поверхности.
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Выбор модели нейронной сети

Выбор модели СНС зависит от многих факторов, таких как время года получения изображе-
ний с.-х. поля, тип камеры, высота полёта, состояние атмосферы, объём получаемых данных 
и т. д. Любая нейронная сеть требует обучения, при этом обучающие данные становятся про-
блемой в плане объёма и качества, так как должны содержать не только информацию об объ-
ектах (типах поверхности) исследуемого с.-х. поля, но и  типе цифровой камеры, а  также 
об условиях получения изображений. Поэтому для приведения произвольных сложных необ-
работанных данных в некоторое обобщённое состояние требуется предварительная обработ-
ка, которая как минимум включает: а)  очистку данных от  шума, б)  корректировку яркости. 
Данные этапы обработки требуются для более высокой точности классификации типов по-
верхностей, так как в каждом пикселе или блоке пикселей хранится информация об иссле-
дуемом объекте. Если не  учитывать весь набор предварительных операций, то можно стол-
кнуться с проблемой чёткости выделения границ объектов на изображении.

На сегодняшний день при решении практических задач используется большое количе-
ство архитектур СНС. При выборе архитектуры нейронной сети следует обратить внимание 
на тип решаемой задачи. В настоящем исследовании рассматривается методика для решения 
задачи сегментации изображений, полученных с борта БПЛА, и для этого привлекается архи-
тектура нейронной сети DeepLabV3+ (https://github.com/VainF/DeepLabV3Plus-Pytorch), в ос-
нове которой лежит алгоритм вейвлет-преобразования, и  сеть Xception (https://habr.com/ru/
post/347564), предназначенная для решения задач сегментации изображений. Нейронная сеть 
состоит из шести слоёв (без учёта входного слоя), и в каждом слое число нейронов равно 64, 
128, 256, 512, 256 и 4 (выходной слой) соответственно.

Инструменты и методы

Сегментация изображений — одна из наиболее хорошо изученных технологий компьютерно-
го зрения (Форсайт, Понс, 2004), цель которой заключается в присвоении каждому пикселю 
(или блоку как набору пикселей) изображения одного или более номеров, где каждый номер 
соответствует определённому классу объектов на изображении, выделенному по  каким-то 
признакам (цвет, форма, текстура).

Для задачи, рассматриваемой в настоящей статье, при описании набора признаков объ-
ектов, которые связаны с  растениями, землёй, околками, выбран только один признак  — 
цвет. Отметим, что в  большинстве задач применения БПЛА в  сельском хозяйстве растения 
выступают неотъемлемой и  преобладающей частью снимков БПЛА. Для постановки задачи 
сегментации растений на изображении, полученном с  борта БПЛА, требуется выполнить 
общий анализ цветовых признаков растений (каналы (RGB), серое изображение или ком-
бинации каналов (индексы)). Цветовые признаки растений зависят от  большого количе-
ства сопутствующих элементов на изображении, таких как почва, освещённость, влажность 
и  многие другие. Тем не  менее, опираясь на результаты исследования (Kasajima, 2019), мы 
полагаем, что большое количество растений может быть индивидуально распознано в цвето-
вом пространстве.

Программа обработки изображений, полученных с борта БПЛА, представляет собой со-
вокупность отдельных модулей, связанных между собой последовательным их вызовом (см. 
рис. 1). На вход системы попадает изображение (примером служит рис. 2), на котором требу-
ется выделить необходимый объект, которым в  нашем случае выступает вспаханная земля. 
Далее изображение разбивается на блоки одинакового размера, например 50×50 пикселей. 
Этапами работы представляются обучение нейронной сети объекту, который необходим для 
исследования, и  последующая обработка изображения (решение задачи сегментации все-
го изображения). На рис. 2 нами условно выделено четыре класса объектов: вспаханное поле 
с прорастающей озимой пшеницей, земля, дорога и лесные околки. Для каждого объекта вы-
деляются однородные блоки и рассчитываются цветовые характеристики на основе индекса 
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зольности Green (например, Green = (2G – R – B)/(R + G + B)). Таких блоков должно быть 
несколько, и размер их зависит от однородности выделяемого блока изображения.

Для получения информации, понятной на практике, необходимо привести пиксельную 
структуру блоков к метрической, для чего надо рассчитать пространственное разрешение на 
один пиксель по формуле:

( )tg 2
2 ,x

x
x

R H
N

α
=

где Н  — высота полёта БПЛА, см; αх  — поле зрения камеры (для DJI Mavic, которым про-
водилась съёмка, это  87°); Nx  — количество пикселей на изображении по  большой стороне 
((Nx×Ny) = 4000×3000 пикселей).

С использованием приведённой выше формулы было получено пространственное разре-
шение пикселей на изображении для высоты полёта Н = 99 м (для рис. 2), Rx = 4,75 см/пик-
сель. Тогда при разбиении изображения на блоки размером 5×5 м для пространственного 
разрешения Rx цифровой камеры будем иметь блок примерно 100×100 пикселей.

На рис. 3 показаны блоки, на которых проходило обучение нейронной сети.

а

б

Рис. 3. Блоки изображения размером 10×10 м для обучения  
нейронной сети: а — для околков; б — для земли

Основные результаты и обсуждение

Для тестирования работы предложенного подхода из рис. 2 была вырезана небольшая часть 
(рис. 4а, см.  с. 62), чтобы был детально виден результат и  можно было оценить точность. 
На рис. 4б показан результат работы нейронной сети по выделению лесных околков на рис. 4а.

На рис. 5а приведено изображение удаления околков и построение маски поля. На рис. 5б 
показан результат работы по оценке всхожести озимой пшеницы, когда было проведено об-
учение аналогичной нейронной сети, настроенной на три класса всхожести: слабая (50 % зем-
ли и 50 % зелени), средняя (25 и 75 %), слабая (10 и 90 %).

В  таблице представлены результаты обучения нейронной сети в  зависимости от  объёма 
обучающей выборки (числа пикселей относительно блоков). Из данных таблицы видно, что 
точность сегментации лесных околков хуже, чем поля (92 % относительно 94 %).

На точность решения задачи сегментации влияет наличие тени деревьев, а  также высо-
кого разнообразия типов поверхности в блоке. Однако уменьшение размера блока приводит 
к  увеличению времени обучения, что снижает вычислительную эффективность алгоритма. 
При расчёте точности проводилось обучение для 10000 эпох, и при этом функция потерь от-
носительно начального значения изменялась примерно на порядок. После 8000 эпох кривая 
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функции потерь начинала выполаживаться, что говорит о достижении точки, близкой к ко-
нечной. Конечно, увеличение числа эпох обучения несколько улучшит точность решения за-
дачи сегментации, однако мы считаем, что основные результаты, необходимые для понима-
ния принципа работы нейронной сети в задаче сегментации, были достигнуты.

	 а	 б

Рис. 4. Результат выделения с помощью нейронной сети лесных околков:  
а — исходное изображение; б — выделенные околки

	 а	 б

Рис. 5. Построение маски поля (а) и оценка уровня всхожести озимой пшеницы (б)

Результаты обучения нейронной сети в зависимости от объёма  
обучающей выборки с точностью распознавания объектов

Часть от общего количества изображений блоков в обучающей выборке

Изображение 1/5 2/5 3/5 4/5 Полная
Точность сегментации, %

Околки 56 63 77 85 92
Поле 69 76 84 90 94 

Заключение

Получение изображений цифровыми камерами с помощью БПЛА и их обработка с использо-
ванием различных алгоритмов компьютерного зрения и с помощью нейронных сетей успеш-
но применяются для выделения и идентификации с.-х. растений, определения их состояния 
и т. д. Кратко дан обзор задач, решаемых в сельском хозяйстве с использованием методов вы-
деления контура с.-х. поля. Для выделения типов поверхности на поле рассмотрено реаль-
ное изображение, полученное с борта БПЛА для участка с.-х. поля в районе г. Томска 12 мая 
2021 г.
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Сложность выполнения сегментации вспаханного поля с прорастающей озимой пшени-
цей связана с наличием большого количества лесных околков. При решении задачи сегмен-
тации учтён тот факт, что обучающая выборка нейронной сети мала и состоит из однородных 
по типам поверхности участков изображения (см. рис. 3). Несмотря на малый объём выборки 
блоков на изображении для обучения и  выполнение только 10 000 эпох обучения, получена 
точность сегментации, равная 94 %. Выполнена оценка уровня всхожести озимой пшеницы 
при обучении трём классам: слабой всхожести, средней и сильной, для которой точность со-
ставила 86 % при наборе обучающей выборки, насчитывающей всего 10 блоков изображений.
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Unmanned Aerial Vehicles (UAVs) have become widely known in various sectors of the economy, in-
cluding agriculture. Basic advantages of UAVs are high speed, high spatial resolution (centimeters) and 
a large area of agricultural fields covered by the digital image (orthophotomap). Working with an or-
thophotomap helps reduce the proportion of routine work and reduces the time for specialists to moni-
tor the state of agricultural plants. Significant technological progress in the development of UAV de-
sign tools, measurement techniques, software for processing of measurement results (images) has al-
lowed creating a direction called “precision agriculture”. Processing of images obtained using UAVs 
is typically performed by computer vision methods or using neural networks. Convolutional Neural 
Networks (CNNs) have become the most popular type of neural networks in recent years. Despite the 
fact that CNN have become a powerful tool for solving a variety of UAV image processing problems, 
there are tasks that are not solved accurately enough using both computer vision methods and typical 
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CNN algorithms. The article provides a technique for segmenting images of agricultural fields obtained 
using UAVs using CNN. The problem solution features associated with small amount of data (images 
of homogeneous types of surface, for example, only soil) for training CNN are considered and ob-
tained segmentation results are presented.
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