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Представлены результаты исследования по выбору оптимальной нейронной 
сети для идентификации угодий на землях сельскохозяйственного назначе-
ния на примере виноградных насаждений в целях актуализации ведения госу-
дарственного реестра земель сельскохозяйственного назначения. Основная 
задача идентификации угодий — выявить расхождения между информацией 
федерального реестра виноградных насаждений об использовании земельных 
участков и их фактическим состоянием. Для проведения экспериментов были 
выбраны нейросети YOLOv5, YOLOv8, Mask R-CNN, чаще всего применяемые 
для распознавания объектов на изображениях. Нейросети предлагают передо-
вые методы анализа изображений, применимые для автоматизированной иден-
тификации виноградных насаждений на землях сельскохозяйственных угодий. 
Эффективность их работы по задаче детекции определена с помощью вычисления 
метрик Precision, Recall и mAP на валидационном наборе данных. В исследова-
нии представлены результаты сравнения моделей YOLOv5, YOLOv8, Mask R-CNN, 
по которым можно отследить эффективность их работы. Сравнение моделей пока-
зало, что для набора изображений земельных участков с угодьями на примере 
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виноградных насаждений модель YOLOv5 предпочтительнее в отношении задач, 
требующих постепенного улучшения с увеличением числа эпох, в то время 
как Mask R-CNN обеспечивает стабильные высокие результаты даже при неболь-
шом количестве эпох. YOLOv8 существенно отстает по всем показателям, осо-
бенно на ранних этапах, и демонстрирует самую низкую производительность.

1 Введение
Достоверность сведений по учету земельных участков на землях сельскохо-
зяйственного назначения с учетом вида угодий важна для устойчивого раз-
вития страны [1]. Необходимо владеть актуальной информацией о состоянии 
земель сельскохозяйственного назначения и, в частности, о землях, которые 
когда-либо использовались для того или иного сельскохозяйственного угодья 
(пашни, пастбища, многолетние насаждения, например виноградные), сейчас 
используются и потенциально могли бы использоваться в будущем [2].

Данный вопрос является актуальным в связи с постановлением Правитель-
ства РФ от 2 февраля 2023 года № 154 «О порядке ведения государственного 
реестра земель сельскохозяйственного назначения»1 и статьей 15.1 Федераль-
ного закона № 101-ФЗ «О государственном регулировании обеспечения плодо-
родия земель сельскохозяйственного назначения»2. В данном исследовании 
объектом выступают земельные участки, занятые сельскохозяйственными 
угодьями, на примере виноградных насаждений. Отдельно необходимо отме-
тить важность проведения мероприятий по учету виноградных насаждений 
на земельных участках. Нормативно данный вопрос отражен в Федеральном 
законе № 468-ФЗ «О виноградарстве и виноделии в Российской Федерации»3. 
Согласно данному закону, работы по учету и оценке соответствия состояния 
земельных участков сельскохозяйственного назначения, занятых виноград-
ными насаждениями, данным федерального реестра осуществляет специально 
уполномоченный орган исполнительной власти (в рабочие группы по учету 
особо ценных земель вошли представители региональных департаментов 
имущественных отношений, архитектуры и градостроительства, а также 
Министерства сельского хозяйства). Основная задача учета — выявить расхож-
дения между информацией федерального реестра виноградных насаждений и  
их фактическим состоянием [3].

Виноградарство как одна из ключевых отраслей агропромышленного ком-
плекса требует комплексного управления для обеспечения высокого качества 
продукции. Выявление и мониторинг земельных участков, занятых вино-
градными насаждениями, является важной задачей, решение которой может 
существенно улучшить управление ресурсами, планирование урожаев [4, 5]. 
Для сбора информации о земельных участках, занятых виноградными наса-
ждениями, могут применяться различные средства фото- и видеофиксации, 
а также технологии лазерного сканирования с применением лидаров и беспи-
лотных воздушных судов [6, 7]. Обработка изображений и точек лазерного отра-
жения планируется с применением систем, основанных на нейронных сетях [8]. 
Существующие нейронные сети, такие как Mask R-CNN, YOLOv5 и YOLOv8, 

1  Постановление Правительства Российской Федерации от 2 февраля 2023 г. № 154 «О порядке ведения 
государственного реестра земель сельскохозяйственного назначения». [Электронный ресурс]. Режим 
доступа: http://government.ru/docs/all/145983 (дата обращения: 15.11.2024).

2  Федеральный закон от 16 июля 1998 г. № 101-ФЗ «О государственном регулировании обеспечения 
плодородия земель сельскохозяйственного назначения». [Электронный ресурс]. Режим доступа: http://
www.kremlin.ru/acts/bank/12650 (дата обращения: 15.11.2024).

3  Федеральный закон от 27 декабря 2019 г. № 468-ФЗ «О виноградарстве и виноделии в Российской 
Федерации» (с изм. и доп., вступ. в силу с 1 марта 2024 г.). [Электронный ресурс]. Режим доступа: 
https://www.consultant.ru/document/cons_doc_LAW_370480/29c722a2e14ced463ec3d6cb6cbeb97df5ef355e/
#dst100010 (дата обращения: 15.11.2024).

http://government.ru/docs/all/145983
http://www.kremlin.ru/acts/bank/12650
http://www.kremlin.ru/acts/bank/12650
https://www.consultant.ru/document/cons_doc_LAW_370480/29c722a2e14ced463ec3d6cb6cbeb97df5ef355e/#dst100010
https://www.consultant.ru/document/cons_doc_LAW_370480/29c722a2e14ced463ec3d6cb6cbeb97df5ef355e/#dst100010
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предлагают передовые методы анализа изображений, которые могут быть при-
менены для автоматизированной идентификации виноградных насаждений [9].

На сегодняшний день опубликован целый ряд работ по идентификации 
земель, в том числе земель сельскохозяйственного назначения [10, 11]. При этом 
вопросам выбора архитектуры нейронной сети для идентификации земель-
ных участков, занятых виноградными насаждениями, уделено недостаточное 
внимание [12]. Проблематика исследования заключается в объеме материа-
лов, требующих разметки данных для обучающих наборов, длительности про-
цесса обучения нейронной сети, объеме экспериментальной части, сложности 
рассматриваемых архитектур нейронной сети, адаптации иерархии наборов 
данных [13].

Таким образом, целью работы является выбор оптимальной нейронной сети 
для идентификации земельных участков, занятых виноградными насажде-
ниями. Для решения данной проблемы необходимо провести анализ указанных 
выше нейронных сетей относительно метрик mAP, Precision, Recall.

2 Материалы и методы
Исследование направлено на оценку эффективности трех современных моде-
лей машинного обучения — YOLOv5, YOLOv8 и Mask R-CNN — применительно 
к задаче обнаружения земельных участков с виноградными насаждениями 
на изображениях. Для реализации задач обнаружения объектов в данном иссле-
довании используются модели YOLOv5 и YOLOv8, которые доступны в открытом 
репозитории4. Для достижения цели в исследовании были выбраны следую-
щие методы [9]:

1) подобрать датасеты виноградных насаждений, чтобы в дальнейшем 
можно было их идентифицировать на реальных фотографиях;

2) выполнить адаптацию иерархии датасетов;
3) выполнить обучение моделей на тестовых датасетах;
4) выполнить оценку полученных результатов на валидационных изо-

бражениях;
5) определить модели с наилучшими значениями метрик.
В современном сельском хозяйстве использование передовых технологий 

играет ключевую роль в повышении эффективности производства и оптими-
зации использования земельных ресурсов. Одной из таких инноваций является 
применение нейронных сетей для анализа земельных участков с целью опре-
деления и оптимизации посадки виноградных насаждений.

3 Результаты и обсуждение

3.1 Методы решения задачи исследования

YOLOv5 — это модель машинного обучения, предназначенная для обнаружения 
объектов на изображениях и в видео. Она выделяется своей высокой скоростью 
и точностью. YOLOv5 относится к одноэтапным детекторам. Это означает, 
что она выполняет обнаружение объектов за один проход по изображению, 
в отличие от двухэтапных моделей, таких как Faster R-CNN или Mask R-CNN.

4  Ultralytics GitHub. [Электронный ресурс]. Режим доступа: https://github.com/ultralytics/ultralytics (дата 
обращения: 03.02.2024).

https://github.com/ultralytics/ultralytics
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Основной принцип работы YOLOv5 заключается в разделении изображения 
на сетку и предсказании прямоугольных рамок (англ. bounding boxes) и веро-
ятностей классов объектов для каждой ячейки сетки. Сеть обучается предска-
зывать координаты рамок и соответствующие им классы объектов, используя 
прямой регрессионный подход. Архитектура YOLOv5 разделена на две части: 
backbone и head [9, 10].

В YOLOv5 используется архитектура CSP (англ. Cross Stage Partial Networks) [14] 
для backbone и PAN (англ. Path Aggregation Network) [15] для слияния признаков 
из различных уровней сети, что позволяет улучшить распознавание объектов 
разных масштабов. В процессе обучения YOLOv5 минимизирует ошибку предска-
зания bounding boxes (границ объектов) [12] и классов объектов, используя соот-
ветствующие функции потерь, такие как бинарная кросс-энтропия (англ. Binary 
Cross-Entropy) для классов и среднеквадратичная ошибка (англ. Mean Squared 
Error) для координат bounding boxes. Это помогает модели лучше различать 
объекты и точнее определять их местоположение на изображении. Архитектура 
YOLOv5 представлена на рис. 1.

Mask R-CNN — сверточная нейронная сеть, предназначенная для выполнения 
задач сегментации, а также обнаружения объектов на фотографиях [9]. Одной 
из ключевых характеристик Mask R-CNN является разделение всей архитектуры 
на ряд компонентов, включая сеть-основу (англ. backbone) [9, 10], сеть предло-
жений регионов (англ. Region Proposal Network, RPN) [8, 14], голову детектора 
объектов и голову сегментации. Сеть-основа представляет собой мощную свер-
точную архитектуру, такую как ResNet, которая извлекает признаки из изобра-
жения. В процессе обработки изображение проходит через несколько слоев 
сверток и преобразований, что позволяет сети выделить ключевые признаки, 
необходимые для дальнейшей детекции и сегментации объектов.

Сеть предложений регионов (RPN) [16] отвечает за генерацию предложе-
ний регионов, которые содержат объекты. Это промежуточный этап, который 
помогает сети сосредоточиться на наиболее значимых частях изображения. 
Данная сеть производит множество прямоугольных регионов, среди которых 
затем выбираются те, которые с наибольшей вероятностью содержат объекты.

Следующим этапом является применение RoIAlign (англ. Region of Interest 
Align) [17], необходимое для точного выравнивания предложений регионов 
на карте признаков. Этот метод позволяет избегать проблем, связанных с интер-
поляцией при использовании RoIPool (англ. Region of Interest Pooling) [18], обе-
спечивая точные и стабильные маски объектов.
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Архитектура YOLOv5

Fig. 1 
Architecture YOLOv5
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Голова детектора объектов предсказывает классы объектов и точные коор-
динаты bounding box для каждого обнаруженного объекта на изображении. Это 
позволяет не только определить, где находится объект, но и к какому классу 
он принадлежит.

Основная особенность Mask R-CNN заключается в наличии дополнительной 
головы для предсказания масок сегментации объектов. Эта часть архитек-
туры позволяет точно выделить контуры объектов на изображении, что осо-
бенно важно для задач с высокой детализацией. В рамках данного исследования 
была использована стандартная архитектура Mask R-CNN, изображенная 
на рис. 25 [9, 18].

YOLOv8 представляет собой одну из последних версий архитектуры YOLO. 
Сеть позволяет обнаруживать объекты, классифицировать и сегментировать 
изображения [9, 19]. В архитектуру YOLOv8 входят два основных компонента: 
backbone и head [9]. В архитектуру базовой сети (backbone) и головы (head) сети 
YOLOv8 были внесены изменения [10], чтобы улучшить производительность 
модели [18]. В частности, улучшены методы свертки и нормализации, а также 
добавлены новые слои для лучшего извлечения признаков [19]. Архитектура 
YOLOv8 представлена на рис. 36.

В целях определения наиболее результативной модели машинного обуче-
ния для работы с изображениями на одном и том же наборе данных обуча-
лись различные архитектуры нейронных сетей. Затем модели сравнивались 
по показателям Precision и Recall, которые рассчитывались на основе резуль-
татов обнаружения объектов на тестовых изображениях [9].

В исследовании ключевые метрики были получены на основании матрицы 
ошибок, которая показывает, насколько хорошо модель классификации справ-
ляется с предсказанием классов. Эта матрица представляет нормализованную 
версию ошибок, полученных при лучшей детекции с использованием модели 
YOLOv5, обученной на 50 эпохах (рис. 4).

В итоге лучшая матрица ошибок показала, что модель правильно предска-
зала 92 % объектов как виноградные насаждения, ошибочно классифицировала 
8 % объектов, которые на самом деле являются виноградными насаждениями, 
как фон, правильно классифицировала 100 % объектов, которые действительно 
являются фоном, и не классифицировала фон как виноградные насаждения. 
В исследовании для оценки качества результатов были использованы метрики 
Precision, Recall и mean Average Precision (mAP) [9].

5  Getting Started with Mask R-CNN for Instance Segmentation. [Электронный ресурс]. Режим доступа: https://
www.mathworks.com/help/vision/ug/getting-started-with-mask-r-cnn-for-instance-segmentation.html (дата 
обращения: 10.10.2024).

6  Algorithm principles and implementation with YOLOv8. [Электронный ресурс]. Режим доступа: https://
github.com/open-mmlab/mmyolo/blob/main/docs/en/recommended_topics/algorithm_descriptions/
yolov8_description.md (дата обращения: 10.10.2024).
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https://www.mathworks.com/help/vision/ug/getting-started-with-mask-r-cnn-for-instance-segmentation.html
https://www.mathworks.com/help/vision/ug/getting-started-with-mask-r-cnn-for-instance-segmentation.html
https://github.com/open-mmlab/mmyolo/blob/main/docs/en/recommended_topics/algorithm_descriptions/yolov8_description.md
https://github.com/open-mmlab/mmyolo/blob/main/docs/en/recommended_topics/algorithm_descriptions/yolov8_description.md
https://github.com/open-mmlab/mmyolo/blob/main/docs/en/recommended_topics/algorithm_descriptions/yolov8_description.md
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Рис. 3 # 
Архитектура YOLOv8

Fig. 3 
Architecture YOLOv8

Рис. 4 " 
Матрица ошибок для модели 
YOLOv5 на 50 эпохах

Fig. 4 
Error matrix for the YOLOv5 
model at 50 epochs
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3.2 Результаты экспериментов

Для каждой полученной модели замеры метрик Precision, Recall и mAP про-
водились на 10, 20, 50 и 100 эпохах обучения [9]. Для обучения моделей при-
менялась технология аугментации данных [20]. Были построены графики, 
демонстрирующие значения метрик Precision, Recall и mAP [21] на валидацион-
ных наборах данных при выбранных количествах эпох [9]. На рис. 5 представлен 
график, показывающий значения метрик для модели YOLOv5 в зависимости 
от количества эпох.

Рис. 5 # 
Показатели метрик для 
модели YOLOv5 в зависимости 
от количества эпох

Fig. 5 
Metrics for the YOLOv5 model 
depending on the number 
of epochs

Объекты, которые были обнаружены на изображении с помо-
щью обученной модели YOLOv5, приведены на рис. 6 [9].

На рис. 7 приведены показатели метрик для модели YOLOv8.
Результат обнаружения объектов на изображении, получен-

ный с помощью обученной модели YOLOv8, показан на рис. 8.
На рис. 9 показаны объекты, которые были обнаружены 

на изображении с помощью обученной модели Mask R-CNN [9].
График, демонстрирующий значения метрик для модели Mask 

R-CNN в зависимости от количества эпох, приведен на рис. 10.

Рис. 6 % 
Результаты детектирования моделью YOLOv5

Fig. 6 
Detection results model YOLOv5
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Рис. 7 # 
Показатели метрик для модели YOLOv8 в зависимости от количества эпох

Fig. 7 
Metric indicators for YOLOv8 based on the number of epochs
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Рис. 8 # 
Результаты детектирования моделью YOLOv8

Fig. 8 
Detection results model YOLOv8

Рис. 9 # 
Идентификация виноградных насаждений при помощи Mask R-CNN

Fig. 9 
Identifying Grape Plantations Using Mask R-CNN
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На основе полученных значений метрик составлена таблица сравнения 
для моделей Mask R-CNN, YOLOv5 и YOLOv8 [9] (табл. 1).

Метрики Архитектура
Показатель, количество эпох

10 20 50 100

Precision

YOLOv5 0,79 0,82 0,96 0,96

YOLOv8 0,0427 0,043 0,0427 0,33

Mask R-CNN 0,832 0,85 0,85 0,85

Recall

YOLOv5 0,75 0,79 0,85 0,92

YOLOv8 0,33 0,34 0,3347 0,0022

Mask R-CNN 0,655 0,7 0,72 0,72

mAP

YOLOv5 0,38 0,46 0,55 0,6

YOLOv8 0,0125 0,013 0,0125 0,017

Mask R-CNN 0,458 0,46 0,46 0,46

4 Выводы
Сравнение моделей YOLOv5, YOLOv8 и Mask R-CNN, результаты которого пред-
ставлены в табл. 1, показало, что для набора изображений с виноградными наса-
ждениями модель YOLOv5 может быть предпочтительнее в отношении задач, 
требующих постепенного улучшения с увеличением числа эпох, в то время 
как Mask R-CNN обеспечивает стабильные высокие результаты даже при неболь-
шом количестве эпох. YOLOv8 существенно отстает по всем показателям, осо-
бенно на ранних этапах, и демонстрирует самую низкую производительность. 
При сравнении результатов исследования на 100 эпохах лучшие результаты 
при обучении показала нейронная сеть YOLOv5 по метрикам Precision — 96 %, 
Recall — 92 %, mAP — 60 %.

Таблица 1 " 
Выявление наилучших 
параметров обучения моделей

Table 1 
Identifying the best parameters 
for training models

Рис. 10 # 
Показатели метрик для модели Mask R-CNN в зависимости от количества эпох

Fig. 10 
Metric indicators for Mask R-CNN based on the number of epochs
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Таким образом, исследование показывает, что идентификация угодий на зем-
лях сельскохозяйственного назначения на примере виноградных насаждений 
в рамках актуального ведения государственного реестра земель сельскохозяй-
ственного назначения может быть осуществлена при помощи распознавания 
образов с применением нейросетевых технологий. В рамках исследования были 
обучены модели YOLOv5, YOLOv8 и Mask R-CNN на одном наборе изображений, 
содержащем земельные участки с виноградными насаждениями в качестве 
целевых объектов. Эффективность их работы по задаче детекции была опре-
делена с помощью вычисления метрик Precision, Recall и mAP на валидацион-
ном наборе данных.

Проведенные исследования и полученные результаты будут полезны 
для трехмерной идентификации объектов недвижимости — процесса трех-
мерного отображения местности и объектов недвижимости, размещенных 
на ней; определения их геометрических параметров с целью учета, оценки 
и дальнейшего мониторинга.
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The article presents the results of a study on the selection of an optimal neural 
network for identifying agricultural land plots, illustrated with vineyards, for updating 
the state agricultural land registry. The primary goal of the inventory is to detect 
any inconsistencies between the federal vineyard registry data and the vineyards’ 
current condition. For the experiments, the YOLOv5, YOLOv8, and Mask R-CNN neural 
networks were selected as the most commonly used for the purposes of recognizing 
objects in images. Neural networks offer advanced methods of image analysis that 
can be used for automated identification of vineyards on agricultural land. Their 
performance in the detection task was determined by calculating the Precision, 
Recall, and mAP metrics on a validation data set. The results of the comparison 
of the YOLOv5, YOLOv8, and Mask R-CNN models are presented in the table, which 
can be used to track their effectiveness. A comparison of the models showed that 
for a set of agricultural land plot images with vineyards, the YOLOv5 model may 
be preferable for tasks that require gradual improvement with an increasing number 
of epochs, while Mask R-CNN provides consistent high results even with a small 
number of epochs. YOLOv8 lags significantly in all metrics, especially in the early 
stages, and demonstrates the lowest overall performance.
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