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Благодаря стремительному развитию информационных технологий всё более актуальной 
становится задача создания наборов больших качественных данных дистанционного зон-
дирования. В Агрофизическом научно-исследовательском институте (АФИ) методы ис-
кусственного интеллекта, анализа изображений используются на протяжении около 20 лет. 
За этот период накоплен большой объём информации для решения задач точного земледе-
лия. Объектом представленного исследования является опытный биополигон АФИ, распо-
ложенный в Ленинградской обл., который состоит из 29 полей. Для сбора применялся бес-
пилотный летательный аппарат, разработанный в АФИ, а также беспилотная авиационная 
система «Геоскан-401». Съёмка осуществлялась в пяти спектрах: красном, зелёном, синем, 
инфракрасном и дальнем красном, средняя высота полётов составила 80 м, пространственное 
разрешение снимков — 1–10 см/пиксель. В работе подробно рассмотрены сформированные 
алгоритмы сбора данных, а также предварительной обработки информации. В исследовании 
в качестве демонстрации применимости созданного размеченного датасета был проведён экс-
перимент по анализу ортофотоплана одного из полей биополигона за период 2019–2021 гг., 
составленного из снимков мультиспектральной камеры Micasense RedEdge MX. В качестве 
методов анализа изображений использовались адаптированный под задачу метод классиче-
ского алгоритма машинного обучения Random Forest и метод глубокого обучения на основе 
архитектуры U-Net. Результаты проведённого эксперимента продемонстрировали преимуще-
ство метода глубокого обучения при решении задачи определения азотного режима посевов 
для дифференцированного внесения удобрений.
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Введение

В современном мире усиливаются негативные факторы, оказывающие существенное влия-
ние на продовольственную безопасность: глобальные изменения климата, экономическая об-
становка, прогнозируемое увеличение населения мира на два миллиарда в ближайшие 30 лет 
(The future…, 2017; Wheeler, Von Braun, 2013). Эти аспекты ставят перед нами беспрецедент-
ные вызовы: необходимо наращивать объёмы производства растениеводческой продукции, 
при этом снизив негативное воздействие на водные, почвенные ресурсы, замедлив деграда-
цию плодородных земель. Решение таких задач не представляется возможным без перехода 
от интенсивного сельского хозяйства к устойчивому (точному земледелию — ТЗ).

В последние десятилетия в научных исследованиях достаточно широко представлено ис-
пользование данных дистанционного зондирования для землепользования и мониторинга 
состояния культурных растений (Блохин и др., 2020; Якушев и др., 2020; Weiss et al., 2020). 
При этом следует отметить, что аэрофотосъёмка при решении определённого круга задач 
точного земледелия имеет преимущества перед спутниковой съёмкой, так как космосним-
ки, как правило, ограничены временным и пространственным разрешением и не позволяют 
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оперативно получить высокодетализированные данные для сельскохозяйственной террито-
рии (Zhang, Kovacs, 2012).

Применение беспилотных летательных аппаратов (БЛА) и беспилотных авиационных си-
стем (БАС) становится всё более актуальным и перспективным в задачах ТЗ благодаря высо-
кому пространственному разрешению, скорости получения и обработки данных, а также ав-
томатизации процессов сбора информации (Tsouros et al., 2019). Неоднократно свою эффек-
тивность продемонстрировало использование методов интеллектуального анализа данных, 
полученных с изображений сельскохозяйственной территории (Belcore et al., 2021; Lu et al., 
2021). Снимки, собранные с помощью БЛА или БАС, применяются во многих задачах ТЗ: 
в мониторинге состояния культурных растений (Jung et al., 2021), оценке биомассы (Sinde-
Gonzalez et al., 2021), обнаружении посевов (Zheng et al., 2020), выявлении заболеваний и за-
сорённости (Ye et al., 2020) и др. Всё более актуальной в растениеводстве становится мульти-
спектральная съёмка (Kumar et al., 2020).

Таблица 1. Примеры существующих датасетов со снимками, полученными в полевых условиях

Наименование 
датасета

Использу-
емые каналы 

съёмки

Платформа 
для съёмки

Период 
съёмок

Культура Количество 
исходных 
снимков

Применение

weedNet  
(Sa et al., 2017)

Red, Green, 
Blue, NIR

БЛА DJI 
Mavic

1 сезон 
(2016)

Сахарная 
свёкла

465 Мониторинг 
засорённости

Sugar beet 
(Chebrolu et al., 
2017)

Red, Green, 
Blue, NIR

Наземный 
робот 
BoniRob

1 сезон, 
весенний 
период 
(2016)

Сахарная 
свёкла

>10 000 Картирование, 
обнаружение по-
севов, сорняков

WeedMap (Sa et al., 
2018)

Red, Green, 
Blue, NIR, 
Red Edge

БЛА DJI 
Mavic pro, 
Inspire2

1 сезон 
(2017)

Сахарная 
свёкла

>10 000 Мониторинг 
засорённости

Maize, drone set 
(Wiesner-Hanks 
et al., 2018)

Red, Green, 
Blue

БЛА DJI 
Matrice 600

1 сезон 
(2017)

Кукуруза 7669 Мониторинг бо-
лезней посевов

Weed mapping 
(Pereira et al., 2019)

Red, Green, 
Blue

БЛА Horus 
Aeronaves

1 сезон 
(2018)

Сахарный 
тростник

1 Обнаружение 
сорняков

Deep Seedling 
(Jiang et al., 2019) 

Red, Green, 
Blue

Наземная 
съёмка

1 сезон 
(2015)

Хлопок 5743 Подсчёт посевов

Oil Radish Growth 
(Mortensen et al., 
2019)

Red, Green, 
Blue

Подвес 
на трактор

1 сезон 
(2015)

Редька 5416 Семантическая 
сегмента-
ция и оценка 
урожайности

Crop/Weed Field 
Image (Haug, 
Ostermann, 2014)

Red, Green, 
Blue, NIR

Наземный 
робот 
BoniRob

1 сезон 
(2013)

Морковь 60 Обнаружение 
сорняков

DeepWeeds  
(Olsen et al., 2019)

Red, Green, 
Blue

Наземный 
робот 
AutoWeed, 
а также 
инструмент 
WeedLogger

Июнь 
2017 г. – 
март 
2018 г.

8 видов 
сорняков

17 509 Обнаружение 
сорняков

Open Plant 
Phenotype Database 
(Madsen et al., 
2020)

Red, Green, 
Blue

Наземная 
установка

4 сезона 
(2017–
2019)

46 видов 
сорняков

7590 Обнаружение 
сорняков

Carrots 2017,  
Onions 2017  
(Bosilj et al., 2020)

Red, Green, 
Blue, NIR

Наземная 
съёмка

1 сезон 
(2017)

Морковь, 
лук

40 Сегментация, 
мониторинг 
засорённости
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Наименование 
датасета

Использу-
емые каналы 

съёмки

Платформа 
для съёмки

Период 
съёмок

Культура Количество 
исходных 
снимков

Применение

Agriculture-Vision 
(Chiu et al., 2020)

Red, Green, 
Blue, NIR

БЛА 3 сезона 
(2017–
2019)

Кукуруза, 
соя

3432 
(>90 000 

итоговых)

Сегментация ано-
малий — 9 клас-
сов (двойной 
посев, дефицит 
удобрений, пере-
увлажнение и др.)

RiceSeedlingDataset 
(Yang et al., 2021)

Red, Green, 
Blue

БЛА DJI 
Phantom 4 
Pro

3 сезона 
(2018–
2020)

Рис >5000 Обнаружение, 
подсчёт посевов

Wuhan UAV-borne 
hyperspectral image 
(WHU-Hi)  
(Zhong et al., 2020)

Гипер-
спектр 
(270 кана-
лов в диапа-
зоне 400–
1000 нм))

БЛА DJI 
Matrice 600 
Pro

3 дня 
в разные 
годы 
(2016–
2018)

Кукуруза, 
хлопок, 
кунжут, соя, 
рис, клуб-
ника, шпи-
нат, арбуз, 
зелень и др.

3 орто-
фото (по 

270 слоёв)

Классификация 
культур

Sunflower lodging 
(Song et al., 2020)

Red, Green, 
Blue, Red 
Edge, NIR 1, 
NIR 2

БЛА DJI 
Matrice 600

1 сезон 
(2018)

Подсол-
нечник

865 Мониторинг по-
легания посевов

UAV-based 
Multispectral and 
Thermal dataset 
(Kallimani et al., 
2020)

Red, Green, 
Blue, NIR, 
Red Edge, 
Thermal 
Infrared

БЛА eBee, 
DJI X3, 
S950

1 день 
(2017)

Картофель, 
пшеница, 
ячмень

>18 000 Изучение суточ-
ных вариаций, 
радиометриче-
ской и геометри-
ческой точности 
данных БЛА 
для ТЗ

П р и м е ч а н и е: Red — красный (R); Green — зелёный (G); Blue — синий (B); Red Edge — красный 
край; NIR — англ. near infrared, ближний инфракрасный; Thermal Infrared — тепловой инфракрасный.

В качестве отдельного и важного этапа таких исследований выделяется подготовка набо-
ра исходных данных дистанционного зондирования. В табл. 1 представлена выборка суще-
ствующих датасетов (англ. dataset, наборы информации, содержащие тестовые, размеченные 
экспертами данные) со снимками, полученными в полевых условиях, большинство из ко-
торых являются открытыми для исследователей. Следует отметить, что существенная часть 
изображений получена только в видимом диапазоне с очень ограниченным временным пе-
риодом. Кроме того, представленные наборы информации охватывают лишь малую часть 
культур, выращиваемых в северо-западном регионе России. Соответственно, задача создания 
наборов больших данных на основе аэрофотосъёмки сельскохозяйственных полей представ-
ляется актуальной и перспективной.

В Агрофизическом научно-исследовательском институте (АФИ) методы искусственно-
го интеллекта, анализа изображений используются на протяжении около 20 лет. За этот пе-
риод накоплен большой объём данных высокого качества для информационной поддержки 
задач ТЗ.

Объекты и методы

Объектом исследования является опытный сельскохозяйственный комплекс филиала 
АФИ, расположенный в дер. Меньково (Гатчинский р-н, Ленинградская обл.). Биополигон 
состоит из 29 полей (рис. 1, см. с. 71), общая площадь земельных угодий составляет 

Окончание табл. 1
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538,56 га, продолжительность вегетационного периода — 117 дней, основные полевые культу-
ры: пшеница, ячмень, овёс, картофель, многолетние травы.

Таблица 2. Общие сведения об используемых БЛА, БАС и сенсорах

Беспилотные платформы

Технические характеристики БЛА, разработанный в АФИ БАС «Геоскан-401»

Время полёта 30–45 мин до 60 мин
Радиус действия 
радиолинии

до 1,5 км 15 км

Рабочая высота полёта 200–800 м 30–200 м
Время развёртывания 
комплекса

10–15 мин 5–10 мин

Площадка для взлёта 
и посадки

10×30 м 5×5 м

Тип двигателей Двигатель внутреннего 
сгорания

Электрический

Площадь съёмки 
за 1 полёт

до 50 га (с разрешением 
6 см/пиксель)

до 50 га (с разрешением 2 см/пиксель)

Диапазон рабочей 
температуры

–20…+40 °С –20…+40 °С

Максимальная скорость 
ветра у земли

15 м/с 10 м/с

Полезная нагрузка Фотокамеры Olympus E-510 
и Canon EOS Rebel T1i

Фотокамеры Sony A6000 и Sony RX1, мульти-
спектральная камера Micasense Rededge-MX

Сенсоры

Технические характеристики Olympus 
E-510

Canon EOS 
Rebel T1i

Sony A6000 Sony RX1 Micasense Rededge-MX

Спектры съёмки Видимый 
(Red, Green, 
Blue)

Ближний ин-
фракрасный 
(NIR)

Ближний 
инфра-
красный 
(NIR)

Видимый 
(Red, 
Green, 
Blue)

Видимый (Red, 
Green, Blue), ближ-
ний инфракрасный 
(NIR), красный 
край (Red Edge)

Эффективное разреше-
ние, МП

10 15,1 24,3 24,3 1,2

Максимальный размер 
снимка, пиксели

3648×2736 4752×3168 6000×4000 6000×4000 1280×960

Сбор и обработка данных аэрофотосъёмки в АФИ осуществляется с 2003 г. (в датасете 
сохранены данные с 2006 г.). До 2020 г. использовался беспилотный радиоуправляемый са-
молёт, разработанный нашим коллегой инженером Айвазовым Г. С., в качестве полезной 
нагрузки применялись две цифровые камеры, позволяющие получать изображения в види-
мом и ближнем инфракрасном спектрах. С 2015 г. съёмка осуществляется с помощью БАС 
«Геоскан-401», которая включает в себя не только БЛА (квадрокоптер), но и встроенную бор-
товую систему (GPS-приёмник (англ. Global Positioning System, система глобального позици-
онирования), автопилот, стабилизация и т. п.), наземную станцию управления (защищённый 
ноутбук, программное обеспечение, цифровой канал связи управления и телеметрии, модем, 
походный стол, генератор и т. п.), а также полезную нагрузку (фотокамеры). Общие сведения 
об используемых беспилотных платформах и сенсорах представлены в табл. 2.

Благодаря переходу к использованию БАС «Геоскан-401» существенно улучшилось каче-
ство собираемой информации, повысилась точность геопространственной привязки, а также 
уменьшилось время предобработки снимков.
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Рис. 1. Биополигон АФИ (дер. Меньково, Гатчинский р-н, Ленинградская обл.)

Результаты и их обсуждение

Для оптимизации процесса сбора данных аэрофотосъёмки на основе БАС была сформирова-
на общая схема необходимых действий:

Шаг 1. Сбор заявок сотрудников АФИ за несколько месяцев до проведения опытов на 
биополигоне.

Шаг 2. Обработка полученных заявок (изучение рельефа обследуемой местности, опреде-
ление препятствий, выбор участков для съёмки).

Шаг 3. Мониторинг прогноза погоды в период проведения опытов, назначение ближай-
шей даты полёта в соответствии с метеоусловиями (осадки, скорость и направление ветра).

Шаг 4. Подготовка оборудования к выезду (заправка генератора, зарядка аккумуляторов 
комплекса RTK (англ. Real Time Kinematic), дронов, проверка сенсоров, погрузка).

Шаг 5. Выезд полётной группы на биополигон.
Шаг 6. Создание высокоточного контура обследуемого участка (не постоянный шаг, вы-

полняется для каждого участка один раз в сезон).
Шаг 7. Развёртывание БАС для полёта, выбор точек посадки и взлёта, калибровка муль-

тиспектральной камеры (при её использовании).
Шаг 8. Построение полётного задания в программе GeoScan Planner (нанесение границ 

обследуемого участка на основе карты Google, расчёт основных параметров: высоты полё-
та, количества точек на маршруте, скорости БЛА, пространственного разрешения съёмки 
и т. п.).

Шаг 9. Запуск БЛА, сопровождение полёта оператором наземной станции управления.
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Шаг 10. Посадка БЛА, калибровка мульти-
спектральной камеры (при её использовании), со-
хранение данных аэрофотосъёмки, создание фай-
лов геопространственной привязки.

Шаг 11. Сбор оборудования, отъезд полётной 
группы.

Шаг 12. Разгрузка, перевод оборудования в ре-
жим «хранение».

Шаг 13. Обработка полученных резуль-
татов в программе Agisoft Metashape (ООО 
«ЖивойСофт», Санкт-Петербург, https://www.agi-
soft.com/) (общий алгоритм для обработки данных 
одного участка представлен на рис. 2).

В табл. 3 приведена общая информация о ко-
личестве исходных снимков, полётах и сенсо-
рах в период с 2006 до 2021 г. Средняя высота 
полётов составляет 80 м, пространственное раз-
решение варьируется в пределах 1–10 см/пик-
сель. Соответственно, за обозначенный период 
получено:

•	 с	помощью	радиоуправляемого	самолёта	АФИ	—	более	50	000	исходных	снимков;
•	 с	помощью	БАС	«Геоскан-401»	—	около	100	000	исходных	снимков;
•	 более	700	обработанных	данных:	ортофотопланы,	карты	распределения	индекса	NDVI,	

цифровые модели рельефа местности.

Таблица 3. Общие сведения об аэрофотосъёмочных работах на биополигоне АФИ

Период Количество дней 
съёмок за период

Количество исходных 
снимков за период

Сенсоры Номера обсле-
дуемых полей

Платформа 
съёмки

2006–2016 гг. 120 23 556 Canon EOS Rebel T1i, 
Canon EOS M (NIR)

21–29 БЛА АФИ

25 402 Olympus E-510, Canon 
EOS M (RGB)

18 7 007 Sony Nex-5T 
(модифицированный)

4, 7–9, 11, 14, 
17–19, 21–26, 
29

БАС 
«Геоскан»

6 394 Sony Nex-5T
3 714 Sony Nex-5T

2017 г. 2 734 Canon EOS M 
(модифицированный)

21–29 БЛА АФИ

729 Canon EOS M
3 2 511 Sony Nex-5T 

(модифицированный)
14, 19, 21–24, 
29

БАС 
«Геоскан»

2 073 Sony Nex-5T
2018 г. 4 552 Canon EOS M 

(модифицированный)
21–29 БЛА АФИ

667 Canon EOS M
7 4 384 Sony A6000 14–19, 21–24, 

26, 29
БАС 
«Геоскан»4 384 Sony RX1

Рис. 2. Алгоритм предобработки данных аэрофотосъём-
ки для одного обследуемого участка в программе Agisoft 

Metashape
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Период Количество дней 
съёмок за период

Количество исходных 
снимков за период

Сенсоры Номера обсле-
дуемых полей

Платформа 
съёмки

2019 г. 2 224 Canon EOS M 
(модифицированный)

21–29 БЛА АФИ

414 Canon EOS M
8 5 531 Sony A6000 1, 3, 9, 15–19, 

21–24, 26, 29
БАС 
«Геоскан»5 531 Sony RX1

2020 г. 1 479 Canon EOS M 
(модифицированный)

21-29 БЛА АФИ

239 Canon EOS M
5 2 906 Sony A6000 3, 9, 19, 

21–24, 29
БАС 
«Геоскан»2 906 Sony RX1

10 54 300 Micasense 
RedEdge MX

3, 4, 9, 11, 
21–24, 26, 29

2021 г. 2 819 Sony A6000 14, 19 БАС 
«Геоскан»819 Sony RX1

12 57 125 Micasense 
RedEdge MX

9, 19, 21–26, 
28, 29

Прикладные примеры использования датасета  
в задачах точного земледелия

Созданный многолетний датасет активно используется исследователями АФИ в различных 
научных проектах, таких как:

•	 оценка	пространственного	распространения	сорняков	(Шпанев,	2022);
•	 задачи,	связанные	с	размещением	и	обработкой	агрофизических	и	метеоданных,	полу-

чаемых с использованием сенсорных узлов, технологии интернета вещей в растение-
водстве (Блохин и др., 2019, 2020);

•	 задачи,	 связанные	 с	 дифференцированным	 внесением	 удобрений	 (Matvejenko	 et	 al.,	
2020), и др.

Одна из прикладных задач в сфере точного земледелия — определение обеспеченно-
сти посевов азотом. Так, в работе (Блеканов и др., 2021) при анализе изображений сельско-
хозяйственного поля, засеянного яровой пшеницей, было выявлено, что модель глубокого 
обучения U-Net (Ronneberger et al., 2015) показала более точный результат по метрикам ка-
чества, чем метод случайного леса (англ. Random Forest) (Breiman, 2001). В работе (Blekanov 
et al., 2023) построенный авторами датасет использовался для обучения различных нейросе-
тевых архитектур в задаче сегментации мультиспектральных снимков для определения необ-
ходимых доз удобрения для дифференцированного внесения на сельскохозяйственном поле. 
В данных исследованиях авторы показали, что подходы на основе глубокого обучения с высо-
кой точностью решают поставленную задачу. Так, например, метод на основе Attention R2U-
Net имеет показатель точности более 99 % (Blekanov et al., 2023). Кроме того, в этой же рабо-
те исследовалось влияние мультиспектральных характеристик аэрофотоснимков (RGB, NIR, 
NDVI (англ. Normalized Difference Vegetation Index ― нормализованный разностный вегета-
ционный индекс) и др.) на качество анализа.

В настоящей работе в качестве демонстрации применимости созданного датасета был 
проведён эксперимент по анализу ортофотоплана одного из полей биополигона за период 
2019–2021 гг. (см. табл. 3), составленного из снимков мультиспектральной камеры Micasense 

Окончание табл. 3
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RedEdge MX. В качестве методов анализа изображений использовались адаптированный 
под задачу метод классического алгоритма машинного обучения (англ. machine learning, ML) 
Random Forest и метод глубокого обучения (англ. deep learning, DL) на основе архитектуры 
U-Net. В табл. 4 представлены результаты обучения и оценки качества рассмотренных под-
ходов, которые показывают преимущество метода глубокого обучения.

Таблица 4. Точность анализа снимков

Тип метода Название Точность

ML Random Forest 0,44301
DL U-Net 0,99814

Общая схема реализации задачи дифференцированного внесения азотсодержащих удо-
брений на основе созданного датасета представлена на рис. 3.

Рис. 3. Общая схема одной из задач применения созданного датасета
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На первом этапе из набора данных извлекается информация о тестовых площадках (не-
большие участки с известной дозой азота — 0, 40, 60, 80, 120, 200 кг действующего вещества 
на 1 га) и дополнительно обрабатывается: снимки каждой площадки разрезаются на изо-
бражения размером 128×128 пикселей, при этом из первой линии формируется набор об-
учающей выборки, а из второй — набор тестовой выборки. Следует отметить, что этот шаг 
необходим только при обучении модели, при дальнейшем использовании на вход подаются 
исходные ортофотопланы. С помощью обученной нейросетевой модели изображение сег-
ментируется по азотному режиму посевов, на основе этого результата строится специализи-
рованная карта-задание, где каждому элементарному участку назначается необходимая доза 
удобрения. Полученная карта загружается в бортовой компьютер сельскохозяйственной тех-
ники, которая выезжает на поле и в соответствии с заданием дифференцированно вносит 
агрохимикат.

Заключение

В работе представлен специализированный набор больших данных на основе аэрофотосъём-
ки опытных сельскохозяйственных полей, расположенных в Ленинградской обл. Выделяются 
следующие основные преимущества созданного датасета:

•	 большой	период	охвата	(более	15	лет);
•	 мультиспектральная	съёмка;
•	 высокое	качество	данных	(пространственное	разрешение	1–10	см/пиксель;	построены	

ортофотопланы, цифровые модели рельефа местности, карты NDVI и т. п.);
•	 экспертная	разметка	данных;
•	 съёмка	на	основных	культурах	Северо-Западного	региона	(зерновые,	картофель	и	др.).

Датасет активно используется исследователями в различных задачах точного земледелия. 
Представленный набор данных закрыт для общего использования, для доступа к нему необ-
ходимо обращаться в АФИ с запросом. В работе в качестве демонстрационного примера кра-
тко рассмотрена задача определения азотного режима посевов на основе анализа аэрофото-
снимков методами машинного и глубокого обучения. По результатам исследования просле-
живается преимущество применения нейросетевых подходов в рассмотренной задаче.
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Specialized dataset of multispectral aerophotos for solving precision 
farming problems using artificial intelligence methods
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Due to fast evolution of information technology, the task of creating large quality remote sensing da-
tasets is becoming increasingly important. At the Agrophysical Research Institute (AFI), artificial in-
telligence methods and image analysis have been used for about 20 years. During this period, a large 
amount of information has been collected to solve the problems of precision farming. The object of 
the presented study is an experimental AFI bio-polygon, located in Leningrad Region, which con-
sists of 29 fields. For collection, an unmanned aerial vehicle developed by the AFI, as well as an un-
manned aerial system Geoscan-401, was used. The shooting was carried out in five spectra: red, green, 
blue, infrared and red edge, the average flight height was 80 meters, the spatial resolution of the im-
ages was 1–10 cm/pixel. The paper considers in detail the generated algorithms of data collection and 
preprocessing. In the study, as a demonstration of the applicability of the created marked-up datas-
et, an experiment was conducted to analyze the orthophotomap of one of the fields of the biopoly-
gon for the period 2019–2021, compiled from images of the Micasense RedEdge MX multispectral 
camera. The method of the classical Random Forest machine learning algorithm adapted to the task 
and the deep learning method based on the U-Net architecture were used as image analysis methods. 
The results of the experiment demonstrated the advantage of the deep learning method in solving the 
problem of determining the nitrogen regime of crops for differentiated fertilization.
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