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Реферат. Снижение урожайности сельскохозяйственных культур под воздействием биотических 
стрессоров, таких как сорные растения, остается актуальной проблемой агроэкосистем. Традиционные 
методы мониторинга засоренности, основанные на визуальной оценке, трудоемки и субъективны. В дан-
ной работе предложен подход автоматизированной идентификации сорняков в посевах яровой пшеницы 
и ячменя с использованием сверточных нейронных сетей (СНС) ResNet. Цель исследования — разработка 
классификаторов на базе архитектур ResNet-18, ResNet-34 и ResNet-50 для обнаружения 16 видов сор-
ных растений и определения необходимости гербицидной обработки. Датасет включал 138 изображений 
разрешением 1340×1790 пикселей, полученных с мобильной камеры, и данные фитосанитарного монито-
ринга с 66 учетных площадок (0,25 м²). Для компенсации малого объема данных применена аугментация 
(библиотека aug_transforms, PyTorch) с операциями: случайные повороты, масштабирование, коррекция 
яркости и контрастности. Это позволило расширить выборку – не менее пяти изображений на класс. 
Изображения предобрабатывались: масштабирование до 512×512 пикселей с последующим сжатием до 
224×224 для совместимости с ResNet. Обучение моделей проводилось в течение ста эпох с оптимизато-
ром Adam (batch size = 16), метриками качества служили accuracy_multi (доля верных классификаций) и 
F1-score. Все модели достигли высокой точности (accuracy_multi >95 %), однако F1-score варьировался от 
0,60 до 0,74, что отражает сложности многоклассовой классификации. Наивысшие показатели F1 (0,74) 
продемонстрировала ResNet-18. Анализ матриц ошибок выявил проблемные классы: Convolvulusarvensis  
(6 ошибок), Sinapisarvensis (4 ошибки), что связано с недостаточной репрезентативностью данных. 
Классы 4, 7–10 и 14 распознавались с максимальной точностью. Также Confusion Matrix выявила неодно-
значную эффективность глубоких архитектур ResNet. 
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Abstract. Crop yield reduction under the influence of biotic stressors such as weeds remains a pressing issue 
in agroecosystems. Traditional methods of weed infestation monitoring based on visual assessment are labor-
intensive and subjective. In this paper, an approach to automated weed identification in spring wheat and barley 
crops using ResNet convolutional neural networks (CNNs) is proposed. The objective of the study was to develop 
classifiers based on ResNet-18, ResNet-34, and ResNet-50 architectures to detect 16 weed species and determine 
the need for herbicide treatment. The dataset included 138 images with a resolution of 1340 × 1790 pixels obtained 
from a mobile camera and phytosanitary monitoring data from 66 survey plots (0.25 m²). To compensate for the 
small amount of data, augmentation was used (aug_transforms library, PyTorch) with the following operations: 
random rotations, scaling, brightness and contrast correction. This allowed us to expand the sample by at least 5 
images per class. The images were preprocessed: scaling to 512 × 512 pixels with subsequent compression to 224 
× 224 for compatibility with ResNet. The models were trained for 100 epochs with the Adam optimizer (batch size 
= 16), the quality metrics were accuracy_multi (the proportion of correct classifications) and F1-score. All models 
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achieved high accuracy (accuracy_multi > 95%), but the F1-score ranged from 0.60 to 0.74, which reflects the 
complexity of multi-class classification. ResNet-18 demonstrated the highest F1 scores (0.74). Confusion matrix 
analysis revealed problematic classes: Convolvulusarvensis (6 errors), Sinapisarvensis (4 errors), which is due to 
insufficient data representativeness. Classes 4, 7–10, and 14 were recognized with the highest accuracy. Confusion 
Matrix also revealed ambiguous effectiveness of deep ResNet architectures.

Сельскохозяйственные культуры сталкивают-
ся с различными стрессовыми факторами, влияю-
щими на их урожайность. Эти стрессы делятся на 
два типа: абиотический (засуха, переувлажнение, 
экстремальные температуры) и биотический, 
который, помимо вредителей, включает конку-
ренцию с сорными растениями. Сорняки, активно 
поглощая ресурсы и затеняя культурные растения, 
становятся ключевым биотическим стрессором, 
снижающим эффективность агроэкосистем [1–3].

Традиционные методы борьбы с сорняками 
основаны на визуальном осмотре полей ферме-
рами или агрономами, что требует значительных 
временных и трудовых затрат. Ручная идентифи-
кация видов сорных растений, их локализации и 
плотности распространения часто сопряжена с 
субъективностью оценок и необходимостью при-
влечения специалистов [4, 5]. Раннее обнаружение 
сорных растений критически важно для своевре-
менного применения гербицидов или механиче-
ской прополки, предотвращающих снижение уро-
жайности и экономические потери [6, 7]. В этом 
контексте технологии точного земледелия, такие 
как беспилотные летательные аппараты (БПЛА), 
цифровые камеры и искусственный интеллект 
(ИИ), предлагают революционные решения для 
автоматизированного мониторинга сорняков. Эти 
инструменты позволяют оперативно сканировать 
большие площади, минимизируя ручной труд и 
сокращая время анализа [8–11]. 

Сверточные нейронные сети (СНС) стали клю-
чевым инструментом в области компьютерного зре-
ния благодаря своей способности автоматически 
выделять признаки из изображений и точно распоз-
навать объекты. Одной из передовых архитектур 
СНС является ResNet (Residual Network) [12], кото-
рая использует инновационный подход с остаточ-
ными связями. Благодаря этому ResNet способна 
обучаться на архитектурах с десятками и сотнями 
слоев, сохраняя высокую точность даже в сложных 
задачах, таких как классификация изображений с 
высокой детализацией [13].

В сельском хозяйстве ResNet активно при-
меняется для анализа данных, полученных с по-
мощью цифровых камер, дронов и спутников. 
Цифровые камеры, установленные на полях или 

сельскохозяйственной технике, обеспечивают 
непрерывный сбор данных в высоком разреше-
нии, что критически важно для мониторинга 
состояния посевов. В сочетании с алгоритмами 
ResNet это позволяет автоматизировать процессы 
обнаружения сорняков, оценки густоты всходов 
и прогнозирования урожайности [14–18].

Исследования последних лет подтверждают, 
что ResNet демонстрирует исключительную эф-
фективность в идентификации сорных растений. 
Например, архитектура успешно справляется с 
вариативностью условий съемки: изменениями 
освещенности, угла обзора, разрешения или на-
личия частичных препятствий (например, теней 
или капель воды на листьях) [19]. Это достигается 
за счет глубокого обучения, где сеть автоматиче-
ски адаптируется к разнообразным сценариям, 
извлекая устойчивые признаки сорняков. Важным 
преимуществом ResNet является ее способность 
работать с большими массивами данных без поте-
ри производительности, что особенно актуально 
для сельского хозяйства, где анализ охватывает 
тысячи гектаров [20, 21].

Точность моделей ResNet в задачах клас-
сификации сорняков варьируется в диапазо-
не 83–94 % [22, 23]. Такой разрыв объясняется 
различиями в качестве исходных данных, на-
стройкой гиперпараметров модели и условиями 
применения (например, тип культуры, стадия 
роста растений). Тем не менее даже минимальные 
значения точности превышают порог, необхо-
димый для практического внедрения в системы 
автоматизированного мониторинга.

Цель данного исследования – разработка 
классификаторов на основе архитектур ResNet-18, 
ResNet-34 и ResNet-50 для идентификации сорня-
ков на фоне зерновых культур и принятия реше-
ния о необходимости их гербицидной обработки.

ОБЪЕКТЫ И МЕТОДЫ 
ИССЛЕДОВАНИЙ

Для обучения СНС использовался датасет 
из 138 фотографий с разрешением 1340×1790 
пикселей, полученных с помощью мобильной 
камеры, а также результаты фитосанитарного 
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мониторинга. Мониторинг сорняков проводился в 
фазу кущения пшеницы яровой и ячменя ярового 
на 66 учетных площадках (площадью 0,25 м2) с 
использованием количественной методики учета 
сорняков. 

Разметка данных осуществлялась на уровне 
всего изображения. Экспертом-агрономом каждо-
му снимку присваивался набор бинарных меток 
(1 – наличие вида на снимке, 0 – отсутствие) для 

каждого из 16 целевых видов сорняков. Таким 
образом, задача была определена как многоклас-
совая многометочная классификация (multilabel 
classification), а не как детекция объектов. Такой 
подход был выбран в связи с конечной приклад-
ной задачей – не точной локализацией каждого 
сорняка, а оценкой общего видового состава и 
принятием решения о необходимости обработки 
всего участка, соответствующего снимку (табл. 1).

Таблица 1
Выделенные виды сорняков

Selected weed species

Идентификатор Метка Идентификатор Метка

Chenopodiumalbum 0 Panicumcapillare 8

Cirsiumarvense 1 Pastinacasylvestris 9

Convolvulusarvensis 2 Persicariahydropiper 10

Echinochloacrus-galli 3 Sinapisarvensis 11

Equisetumarvense 4 Sonchusarvensis 12

Euphorbiavirgata 5 Stachyssylvatica 13

Fallopiaconvolvulus 6 Taraxacumofficinale 14

Lappulasquarrosa 7 Viciasativa 15

В качестве основного инструмента выбраны 
сверточные нейросети ResNet (Residual Network) – 
архитектура, использующая остаточные блоки 
для улучшения обучения глубоких сетей. Ее пре-
имущества включают высокую точность в зада-
чах распознавания изображений и доступность 
предобученных моделей в рамках фреймворка 
PyTorch с упрощенным интерфейсом FastAi [12, 
24]. В работе тестировались версии ResNet-18, 
ResNet-34 и ResNet-50.

Для компенсации ограниченного объема 
исходного набора данных была применена ауг-
ментация с использованием библиотеки aug_
transforms в PyTorch. Набор преобразований 
включал случайные операции: вращение изо-
бражений, масштабирование, коррекцию яркости 
и контрастности. Это позволило расширить обу-
чающую выборку для каждого класса сорняков – 
не менее пяти изображений. Перед обработкой 

исходные изображения приводились к разреше-
нию 512×512 пикселей, а затем уменьшались до 
224×224 пикселей – стандартного формата для 
архитектуры ResNet.

Основу классификатора составляет поэтапная 
обработка изображения с использованием ResNet. 
Исходный снимок последовательно проходит 
через чередующиеся компоненты сети: сверточ-
ные слои, активационные функции и pool-слои 
(рис. 1). Результатом работы модели является 
многомерный вектор, где каждый элемент отра-
жает вероятность присутствия на изображении 
соответствующего класса объекта. Порог обнару-
жения установлен на уровне 50 %. Если значение 
превышает этот показатель, объект считается 
распознанным. Поскольку классификатор под-
держивает мультиобъектную детекцию, на одном 
изображении может быть идентифицировано 
несколько объектов либо ни одного.
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Рис. 1. Общее описание методологии классификации сорняков
General description of the weed classification methodology

РЕЗУЛЬТАТЫ ИССЛЕДОВАНИЙ 
Используемые нейросети обучались на осно-

ве тестовой выборки изображений (20 % обуча-
ющей выборки), которая применялась в рамках 
алгоритма обучения для повышения объективно-
сти и надежности моделей. Перед стартом тре-
нировочного процесса были заданы ключевые 
параметры, включая количество эпох, размер 

пакета (батча), скорость обучения и другие ги-
перпараметры.

Модели обучались в течение ста эпох с оп-
тимизатором Adam и размером пакета (batch 
size) 16. В качестве метрик использовались: 
accuracy_multi – доля верно классифицирован-
ных изображений (≥95 %); F1-score — баланс 
между точностью (способность избегать ложных 
срабатываний) и полнотой (выявление всех це-
левых объектов), достигший значений 0,60–0,74 
(табл. 2).

Таблица 2
Результаты обучения нейросетей ResNet’-ов по эпохам

Results of training ResNet neural networks by epochs

Epoch train_loss  valid_loss  accuracy_multi  F1

1 2 3 4 5

ResNet-18 

1 1.069608    0.873279    0.171296        0.175209   

30 0.558045    0.267663    0.680556        0.335875

60 0.157689    0.109132    0.953704        0.733093   

100 0.075273    0.104148    0.958333        0.744048   

ResNet-34 

1 1.128942 1.057829    0.210648        0.163933

30 0.558365    0.313367    0.615741        0.283189   

60 0.135921    0.160684    0.946759        0.679255   

100 0.057955    0.157266    0.953704        0.687047   

ResNet-50  
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1 2 3 4 5
1 1.090715    0.792652    0.185185        0.176185   

30 0.516696    0.291023    0.645833        0.305252   

60 0.114173    0.112951 0.958333        0.587990   

100 0.045747    0.125068    0.962963        0.602195   

Полученные оценки говорят о достаточно 
высоком качестве всех классификаторов и при-
годности их применения в принятии решения о 
необходимости гербицидной обработки сорных 
растений.

На рис. 2 иллюстрируется алгоритм работы 
классификаторов. Верхняя надпись описывает об-

разец с истинными видами засоренности, надпись 
ниже – прогнозные метки засоренности для этого 
образца согласно классификатору. Идентификатор 
с меткой «1» обозначает участки с засоренностью 
сорняками выше ЭПВ и говорит о необходимости 
гербицидной обработки.

Рис. 2. Результат классификации четырех снимков
Classification result of four images

Для оценки качества построены матрицы 
ошибок (Confusion Matrix) по схеме «один против 
всех» (рис. 3–5). В строках матрицы (размерности 
2×2) отображается распределение снимков по их 
фактическим меткам: Y – изображения, относя-
щиеся к целевому классу засоренности (истинные 
позитивные случаи); N – совокупность снимков 
всех остальных классов (истинные негативные 
случаи). Столбцы матрицы соответствуют прогно-
зам модели: Y – снимки, классифицированные как 
целевой класс; N – снимки, отнесенные к другим 
категориям. Диагональ матрицы слева направо 
показывает изображения, которые были класси-

фицированы верно (правильные прогнозы), вне 
диагонали отражается неверная классификация 
(неправильные прогнозы). Такое представление 
позволяет локализовать проблемные зоны клас-
сификации и оценить, какие классы чаще всего 
путает модель.

Классы 1, 4, 7–10 и 13–15 были распознаны 
с высокой точностью, достигнув общего числа 
верных классификаций 138 (см. рис. 3). Наи-
меньшая точность наблюдается для классов 2 
(Convolvulusarvensis) и 11 (Sinapisarvensis), где 
было зафиксировано 6 и 4 ошибочных класси-
фикаций соответственно.

Окончание табл. 2
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Рис. 3. Сonfusion matrix для классов засоренности для ResNet-18
Confusion matrix for contamination classes for ResNet-18

Матрица ошибок демонстрирует значи-
тельное ухудшение качества классификации 
при переходе к модели ResNet-34 (см. рис. 4). 
В сравнении с ResNet-18 количество абсолютно 
корректных предсказаний снизилось до одного 
случая (класс Chenopodiumalbum), что опровер-

гает эффективность более глубокой архитектуры 
в обработке сложных признаков изображений. 
Классы Convolvulusarvensis и Sonchusarvensis 
стали источниками пяти ошибок. Это может быть 
связано с недостаточной репрезентативностью 
образцов в обучающей выборке. 

Рис. 4. Сonfusion matrix для классов засоренности для ResNet-34
Confusion matrix for contamination classes for ResNet-34
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Матрица ошибок выявила снижение эф-
фективности модели ResNet-34 по сравнению с 
ResNet-18, что ставит под сомнение преимуще-
ство глубокой архитектуры для анализа сложных 
признаков.

 Модель ResNet-50 показывает восемь приме-
ров абсолютно точной классификации (см. рис. 5), 
что на семь результатов превышает показатели 
ResNet-34. При этом количество верных и оши-
бочных предсказаний 34-слойной сети оказалось 
сопоставимым с ResNet-18. 

Рис. 5. Сonfusion matrix для классов засоренности для ResNet-50
Confusion matrix for contamination classes for ResNet-50

Несмотря на увеличение вычислительных 
ресурсов на 40 % для обучения и инференса, 
более сложная архитектура ResNet-50 демонстри-
рует лишь незначительное улучшение точности, 
что делает ее применение менее оправданным в 
сравнении с менее затратной ResNet-18.

ОБСУЖДЕНИЕ РЕЗУЛЬТАТОВ
Предложенный подход демонстрирует кон-

курентоспособные результаты в области авто-
матизации мониторинга сорняков. Получен-
ная accuracy_multi (>95 %) для всех тестируемых 
архитектур ResNet сопоставима с показателями 
аналогичных исследований, где точность обычно 
варьируется в диапазоне 83–97 % [19, 22]. Однако 
более низкие значения F1-score (0,60–0,74) по 
сравнению с F1 =  0,81 в работе de Camargo et 
al. (2021) подчеркивают специфические вызовы 
многоклассовой классификации при ограничен-
ном объеме данных.

Выбор архитектур ResNet-18, ResNet-34 и 
ResNet-50 для данного исследования был обу-
словлен рядом факторов. Во-первых, архитекту-

ра ResNet является отраслевым стандартом для 
задач классификации изображений благодаря 
использованию остаточных блоков, решающих 
проблему затухания градиентов в глубоких сетях, 
и имеет широкую эмпирическую поддержку в 
сельскохозяйственных приложениях [12, 19, 22]. 
Во-вторых, эти конкретные модели представляют 
собой последовательность с увеличивающейся 
глубиной и сложностью (от 18 до 50 слоев), что 
позволяет экспериментально оценить влияние 
глубины сети на качество классификации при 
ограниченном объеме данных. 

Результаты анализа показывают неоднознач-
ную эффективность глубоких архитектур ResNet. 
Классы 4, 7–10 и 14 демонстрируют высокую 
точность (138 верных классификаций), однако 
классы 2 (Convolvulusarvensis), 1 (Cirsiumarvense), 
5 (Euphorbiavirgata) и 11 (Sinapisarvensis) выде-
ляются низкой точностью, вероятно, из-за не-
достаточной репрезентативности данных. Пе-
реход к ResNet-34 привел к резкому снижению 
качества: лишь один абсолютно верный про-
гноз (Chenopodiumalbum) против результатов 
ResNet-18, что ставит под сомнение целесообраз-
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ность увеличения глубины сети. Несмотря на 
улучшение ResNet-50 (8 точных классификаций), 
ее производительность сопоставима с ResNet-18 
при росте вычислительных затрат на 40 %, что 
делает ResNet-18 более оптимальным выбором 
для задач с ограниченными ресурсами. Основ-
ные ошибки связаны с классами, требующими 
расширения обучающей выборки.

Таким образом, работа подтверждает эффек-
тивность ResNet-18 в качестве компромиссного 
решения для автоматизированного мониторинга 
сорняков при ограниченных вычислительных 
ресурсах, но отмечает необходимость стратегий 
сбора данных для устойчивой работы в гетеро-
генных агросредах.

ВЫВОДЫ
1. Аугментация данных (aug_transforms, 

PyTorch) увеличила обучающую выборку в 6 раз 
за счет поворотов, масштабирования и коррекции 
яркости, сохранив семантику изображений. Это 
улучшило способность моделей к обобщению 
и компенсировало дефицит исходных данных.

2. Предобработка изображений (сжатие 
до 512×512 → масштабирование до 224×224, 

RGB-каналы) обеспечила совместимость с 
ResNet, сохранив информативность и снизив 
вычислительные затраты.

3. Обучение моделей  (100 эпох, batch 
size = 16, Adam) достигло высокой точности 
(accuracy_multi >95 %), но умеренные значения 
F1-меры (0,60–0,74) отразили сложности много-
классовой классификации из-за внутривидовой 
вариативности сорняков и артефактов съемки.

4. Классы 4, 7–10 и 14 показали высокую 
точность (138 верных классификаций), тогда как 
классы 2 (Convolvulusarvensis), 1 (Cirsiumarvense), 
5 (Euphorbiavirgata) и 11 (Sinapisarvensis) стали 
проблемными (6–4 ошибок), вероятно, из-за не-
достаточной репрезентативности данных.

5. ResNet-34 продемонстрировал резкое сни-
жение качества: один абсолютно верный прогноз 
(Chenopodiumalbum) против девяти у ResNet-18, 
что ставит под сомнение эффективность глубоких 
архитектур.

6. ResNet-50 улучшила точность (восемь 
абсолютно верных классификаций), но ее про-
изводительность сопоставима с ResNet-18 при 
росте вычислительных затрат на 40 %, что делает 
ResNet-18 более практичным решением.
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