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Аннотация Ключевые слова 
Исследована проблема автономного контроля сель-
скохозяйственного сектора, для решения которой 
предложено использовать группу роботов. Определе-
на подходящая стратегия группового управления. 
Рассмотрена задача обнаружения угнетенных 
участков полей с помощью беспилотных летатель-
ных аппаратов. Для распознавания образов и приве-
дения объектов к семантическим моделям выбрана 
комбинация методов на основе предварительно обу-
ченной нейронной сети VGG16, разработанной груп-
пой ученых из Оксфорда, и алгоритма машинного 
обучения SVM (метод опорных векторов). Разрабо-
тан алгоритм распознавания и классификации обра-
зов, а также программное обеспечение, реализующее 
этот алгоритм. Предложенный алгоритм написан 
на языке программирования Python. Приведено опи-
сание алгоритма распознавания образов и представ-
лены результаты тестирования эффективности 
работы разработанной системы. Установлено, что 
формирование семантических моделей внешней сре-
ды позволит существенно повысить эффектив-
ность решения навигационных задач при автоном-
ном управлении группой роботов. 
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Введение. В настоящее время разработка и внедрение технологий специализи-
рованных робототехнических комплексов (РТК) на основе группового управле-
ния является одним из приоритетных направлений, используемых при созда-
нии новых и модернизации уже существующих РТК [1]. Задача группового 
управления заключается в отыскании и реализации таких действий каждого от-
дельного робота группы, которые приводят к оптимальному с точки зрения не-
которого критерия достижению общей групповой цели. В системах группового 
управления реализуются методы централизованной и децентрализованной страте-
гии управления — рис. 1 [2]. 

В рамках данного исследования выбор был остановлен на централизован-
ном методе управления как на наиболее оптимальном для решения задач малой 
группой роботов. 
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Стратегии группового управления 

Централизованное Децентрализованное 

Единоначальное Иерархическое Коллективное  Стайное 

Рис. 1. Стратегии группового управления 

Существующие технологии сельского хозяйства имеют ряд недостатков, 
влияющих на производительность сельскохозяйственного сектора и негативно 
сказывающихся на экологии [3], что ведет к востребованности в сельскохозяй-
ственном секторе технологий автоматизированного управления, а также ис-
пользования группы роботов.  

На сегодняшний день производительность труда в РФ в среднем в 2,5 раза 
ниже европейской и в 3,5 раза ниже американской, в то время как зарубежное 
тракторостроение значительно опережает отечественное по выпуску экипаж-
но-безэкипажных средств механизации сельхоз сектора [4]. Над робототехни-
ческими системами для нужд сельского хозяйства уже давно работает множе-
ство иностранных компаний, таких как Agribotix, Blue River Technologies, John 
Deere и др. 

Круг задач в области применения робототехники в сельском хозяйстве 
очень велик. Основными операциями при ведении любого вида сельскохозяй-
ственной деятельности являются вывоз необходимых транспортных средств 
по специализированным дорогам к месту выполнения работ и непосредствен-
но сами технологические операции на полях. Использование автономных 
транспортных средств, а также современных технологий и методов управле-
ния группами позволят исключить человеческий фактор и не допускать нера-
ционального использования, ведущего к перерасходу ресурсов или перегрузке 
техники. Для полноценного решения задач в условиях частичного или полно-
го отсутствия исходной информации о среде функционирования требуется 
создание средств повышенной автономности [5], для чего необходим эффек-
тивный сбор и анализ данных об окружающем пространстве. Формирование 
семантических моделей (объединения фрагментов в группы) внешней среды 
позволит существенно сократить объемы хранимой и обрабатываемой зри-
тельной информации и повысить эффективность решения навигационных 
задач при автономном управлении как отдельными роботами, так и их груп-
пами. 

Разработка алгоритма системы технического зрения. Дефекты при посеве, 
гибель растений и другие факторы требуют оперативного контроля. Большин-
ство оценок выполняют наземным путем при выезде на поля экспертных групп. 
С плоскости очень сложно оценить весь масштаб происшествия. На сегодняш-
ний день сбор и анализ данных осуществляются с помощью беспилотных лета-
тельных аппаратов, оснащенных системой технического зрения. 
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Целью данного исследования является разработка алгоритма системы тех-
нического зрения для семантического анализа изображений при групповом 
управлении роботами в сельском хозяйстве.  

В рамках алгоритма необходимо решать следующие задачи:  
1) распознавание объектов; 
2) приведение объектов к семантическим моделям внешней среды. 
Для решения задач классификации существует множество методов [6]. Был 

проведен сравнительный анализ алгоритмов и для более эффективной работы 
выбрана комбинация алгоритмов на основе предобученной нейронной сети 
VGG16 и алгоритма машинного обучения SVM. 

Нейронная сеть VGG16. VGG16 — это сверточная нейронная сеть, которая 
содержит 16 слоев [7]. Сеть состоит из двух частей: 

1) первая часть сети выделяет характерные признаки в изображении; 
2) вторая часть отвечает за классификацию объекта на изображении по вы-

деленным на предыдущем этапе признакам. 
На вход сеть VGG16 получает изображение размером 224224 пиксела,  

3 канала цвета (красный, зеленый и синий). На выходе сеть выдает вероятности 
(в формате one-hot encoding) того, что объект на изображении принадлежит 
тому или иному классу. Архитектура сети показана на рис. 2. 

 

 
Рис. 2. Структура нейронной сети VGG16 

Сверточная часть сети VGG16 состоит из пяти каскадов свертки (Size224, 
Size112, Size56, Size28, Size14) и подвыборки (Size7). В первых двух каскадах 
(Size224, Size112) используются по два слоя свертки (33 conv) и слой подвы-
борки (pool/2) с выбором максимального значения (max pooling). На трех сле-
дующих каскадах (Size56, Size28, Size14) по три слоя свертки (33 conv) и один 
слой подвыборки (pool/2) [8]. Размер ядер во всех слоях свертки 33. 

Полносвязная часть сети (Size7) VGG16 включает три уровня (fc4096 — 
fc4096 — fc4096). На выходном уровне 4096 нейронов по числу классов объек-
тов. Используется формат one-hot encoding: значение только одного выходного 
нейрона должно быть близко к единице, остальные близки к нулю. Класс объек-
та на картинке соответствует нейрону, значение которого близко к единице. Пе-
ред выходным слоем в сети VGG16 есть еще два полносвязных слоя по 4096 
нейронов. 
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Алгоритм SVM. Метод опорных векторов (Support Vector Machine) — один 
и методов семейства линейных классификаторов, который применяется в зада-
чах бинарной классификации (когда объект может принадлежать одному из 
двух классов). 

В рамках данного метода каждый объект данных можно представить как век-
тор (точка) на p-мерном пространстве (упорядоченный набор p чисел). Каждая из 
этих точек принадлежит только одному из двух классов. Задача состоит в том, 
чтобы найти такую гиперплоскость размерностью (p – 1) так, чтобы расстояние от 
нее до ближайшей точки было бы максимально [9]. Формально задачу можно 
описать следующим образом. Имеется набор из n точек (объектов выборки): 

 1 1 2 2( , ), ( , ), ..., ( , ) ,n nx c x c x c  

где ci принимает значения 1 или –1 и обозначает принадлежность точки xi к од-
ному из двух классов. Каждая точка xi представляет собой вещественный вектор 
размерности p. Строят разделяющую гиперплоскость вида 

  0,wx b  

где вектор  — перпендикуляр к разделяющей гиперплоскости. 

Параметр b
w

 равен по модулю расстоянию от гиперплоскости до начала 

координат; если параметр  равен нулю, то гиперплоскость проходит через 
начало координат [10]. Если объекты обучающей выборки являются линейно 
разделимыми, то можно выбрать две параллельные гиперплоскости таким обра-
зом, что они разделят множество точек на два класса и точек между ними не 
будет. Область, ограниченная этими двумя гиперплоскостями, называют разно-
стью. Эти гиперплоскости могут быть описаны уравнениями (с точностью до 
нормировки): 

 1;wx b  

  1.wx b  

Используя геометрию, находят расстояние между гиперплоскостями:  2
w

. 

Таким образом, чтобы максимизировать расстояние между плоскостями, необ-
ходимо минимизировать w . 

Чтобы исключить все точки из полосы, необходимо убедиться, что для всех  

 1iwx b  для 1;ic  

  1iwx b  для 1,ic  

что эквивалентно  ( ) 1,i ic wx b   1 .i n  
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Далее решают задача оптимизации: 

 min;w  

 ( ) 1i ic wx b  для  0 .i n  

Алгоритм распознавания изображений. В данной работе предложено заме-
нить полносвязную часть сети VGG16 новым классификатором SVM (Size7), ко-
торый устроен гораздо проще полносвязной части нейронной сети. На его выходе 
формируются 5 классов (fc5). Структура алгоритма представлена на рис. 3. 

 

 
Рис. 3. Структура модифицированного алгоритма 

Для тестирования было использовано по 150 изображений в обучающей и 
тестовой выборках. Всего было 5 классов. Каждому классу соответствовало 30 
изображений в обучении и тесте соответственно. Разработана программа на 
языке Python, в которой представлены следующие этапы работы алгоритма: 

1) считывание изображений из обучающей и тестовой выборок и преобра-
зование их в необходимый формат (изменение размера изображений для их по-
дачи на вход нейронной сети); 

2) обучение сети VGG16; 
3) формирование функции, возвращающей признаковое описание для каж-

дого изображение в виде массива; 
4) передача массива на вход алгоритма SVM и классификация изображений. 
Выводы. В проделанной работе проведен анализ основных алгоритмов об-

наружения и распознавания объектов. По результатам анализа выбрана комби-
нация алгоритмов на основе предобученной нейронной сети VGG16 и алгорит-
ма машинного обучения SVM. Алгоритм реализован на языке Python с исполь-
зованием библиотеки Tensoflow. По итогам тестирования качество алгоритма 
оказалось достаточно хорошим для эффективного распознавания изображений. 
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Abstract Keywords 
The article investigates the problem of controlling the 
agricultural sector autonomously and suggests using a 
group of robots in order to solve this problem. We deter-
mine an appropriate strategy of group control. The authors 
consider the task of detecting the oppressed parts of fields 
with the help of unmanned aerial vehicles. In order to 
recognize the images and reduce the objects to semantic 
models we select a combination of methods based on the 
pretrained neural network VGG16 developed by a group of 
scientists from Oxford and the machine-learning algorithm 
SVM (Support Vector Machine). We have developed a 
pattern recognition and classification algorithm as well as 
the software implementing this algorithm. The suggested 
algorithm is written in the computer programming lan-
guage Python. The article describes the pattern recognition 
algorithm and introduces the results of testing the opera-
tional efficiency of the developed system. It is established 
that the development of the external environment’s seman-
tic models may significantly increase the efficiency of solv-
ing the navigation problems when controlling a group of 
robots autonomously. 
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