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Развитие агробизнеса в России: цифровизация и применение нейросетей в сельском хозяйстве
Агробизнес в Российской Федерации достиг стадии зрелости, что подтверждается стабилизацией уровня инвестиций в сельское хозяйство и усилением конкуренции между производителями сельскохозяйственной продукции. Развитие агропромышленного комплекса (АПК) сопровождается увеличением объемов применения современных технологий, направленных на сбор, хранение и обработку данных. Внедряются инновационные решения, включая использование данных, полученных со спутников, датчиков, а также операционных и транзакционных систем. Рост объемов данных сопровождается возрастанием потребности в их качественной аналитической обработке и достоверных выводах, которые необходимы для принятия эффективных решений. В результате формируется устойчивый спрос на промышленные аналитические системы, включая технологии углубленной аналитики.
Значимость цифровизации АПК подтверждается распоряжением, подписанным Председателем Правительства Российской Федерации в декабре 2021 года. Этим документом утверждено стратегическое направление цифровой трансформации агропромышленного и рыбохозяйственного комплексов России на период до 2030 года, что свидетельствует о важности развития данных технологий для отрасли.
Применение искусственного интеллекта в сельском хозяйстве
Внедрение технологий искусственного интеллекта (ИИ) в сельское хозяйство охватывает несколько ключевых направлений:
1. Автоматизация сельскохозяйственных процессов. ИИ-системы управляют автономной техникой, включая тракторы, дроны и специализированные машины. Это позволяет автоматизировать задачи, связанные с посевом, удобрением, сбором урожая и обработкой почвы.
2. Мониторинг полей с использованием дронов. Данные, полученные с камер беспилотных аппаратов, обрабатываются системами ИИ для разделения культурных и сорных растений, определения стадий роста посевов, а также выявления проблемных зон.
3. Прогнозирование и планирование посевов. ИИ позволяет анализировать информацию о погодных условиях, состоянии почвы и растительности, что способствует повышению урожайности, снижению производственных издержек и уменьшению потерь урожая. Кроме того, технологии ИИ поддерживают автоматизацию задач, связанных с поливом, удобрением и планированием посевных работ.
Цели и задачи исследования
Целью данного исследования является изучение возможностей применения нейросетей для классификации изображений в процессе мониторинга промышленного выращивания микрозелени. Для достижения данной цели решаются следующие задачи:
1. Изучение принципов функционирования нейросетей и их применения в различных отраслях сельского хозяйства.
2. Проведение практической классификации изображений с использованием технологий ИИ для решения прикладной задачи индустриального выращивания микрозелени.
3. Оценка эффективности нейросетевых технологий в растениеводстве.
Использование нейросетей в классификации изображений
Классификация изображений нейросетями является одним из центральных направлений компьютерного зрения, связанного с распознаванием объектов. В данной задаче набор изображений делится на фиксированные категории, и алгоритм обучается определять принадлежность новых изображений к этим категориям. Прорыв в этой области произошел в начале 2010-х годов благодаря развитию технологий глубокого обучения и созданию масштабных баз данных, таких как ImageNet.
Сегодня эта задача успешно решается с помощью свёрточных нейронных сетей (CNN, Convolutional Neural Network), которые особенно хорошо подходят для обработки данных с сетчатой структурой ‑ изображений. CNN оперирует такими характеристиками и компонентами как свёрточные слои, подвыборка, полносвязные слои и активационные функции. Сверточные нейросети, как показывает практика, могут быть широко адаптированы для решения прикладных задач в сельском хозяйстве, связанных с компьютерным зрением, таких как распознавание объектов, классификация изображений и сегментация.
Практическое решение проблемы классификации изображений в реальном секторе агропромышленного комплекса ‑ индустриальном растениеводстве, представляется непростой задачей, решение которой позволило бы оптимизировать процесс культивирования. Поэтапный подход к предмету позволяет разбить указанную задачу на ряд элементарных операций, каждая из которых призвана выполнять конкретный шаг алгоритма технологии выращивания сельскохозяйственных культур.
Работа выполняется с 2021 года на базе ГАУ АО ДО «Эколого-биологический центр». Микрозелень культивируется по индустриальной технологии в системе аквапоники FishPlant.
Данные в машинном обучении нейросети представляются как очень важный элемент. Чтобы заниматься машинным обучением, необходимо понимать, какие материалы нужны для проекта, уметь собирать и хранить данные, выбирать из них самое необходимое и делать верные выводы. Нами показано, что для сбора необходимого пула графической информации, в рамках поставленных задач, возможно использование фотографий микрозелени, сделанных вручную, со стационарных камер наблюдений, либо, например, с квадрокоптера.
В рамках настоящего исследования был создан датасет авторских изображений различных сортов микрозелени. Источниками данных стали фотографии, выполненные вручную, со стационарных камер наблюдения и с использованием дронов.
Датасет обеспечил:
· выбор объектов классификации;
· определение количества классов объектов;
· подбор изображений микрозелени;
· типизацию материалов и их структуризацию.
Для решения задачи классификации изображений использовалась программная платформа Lobe.ai, предоставляющая удобный интерфейс для создания проектов, разметки данных, обучения алгоритмов и применения моделей на практике.
Процесс обучения нейронной сети включал несколько этапов:
1. Импорт изображений из подготовленного датасета.
2. Разметка материалов, где вручную определялась принадлежность изображений к определённым классам.
3. Обучение алгоритма, в ходе которого повышалась точность классификации новых изображений.
Импорт изображений объектов классификации осуществлялся с мониторингом размера выборки и типизацией каждого из классов, элементы которого участвуют в классификации. Далее следовала разметка материалов вручную указывалось, к какому классу относится то или иное конкретное изображение.
Тренировка алгоритма (обучение нейронной сети) заключается в повышении точности отнесения «незнакомых» изображений моделью к тому или иному классу на основании материалов датасета, с возможностью корректировки принятого решения.
Сам процесс машинного обучения может занять много времени, причём, тем больше, чем более сложную задачу мы решаем. Вообще говоря, нельзя предсказать, сколько времени займёт сходимость нейронной сети до оптимального состояния. Об этом можно судить только на основании приложения разработки к практике.
Результаты и их интеграция в производственный процесс
Обученная модель достигла 91% точности при классификации изображений, что демонстрирует её высокую эффективность для прикладных задач. На следующем этапе модель была интегрирована в производственный цикл выращивания микрозелени. Апробация в условиях смешанных посевов показала, что разработанная система позволяет легко идентифицировать сорта микрозелени (дайкон, амарант, крес-салат, настурция), что способствует оптимизации процессов культивирования.
Следует отметить, что использование нейросетей требует постоянного мониторинга производительности модели и её обновления для поддержания актуальности в условиях реальной эксплуатации.
Значение и перспективы исследования
Классификация изображений с использованием нейросетей представляет собой перспективное направление цифровизации агропромышленного комплекса. Высокая точность и скорость обработки данных открывают возможности для автоматизации процессов диагностики заболеваний растений, сортировки продукции и мониторинга состояния сельскохозяйственных угодий. Применение нейросетей способствует повышению эффективности и устойчивости отрасли, обеспечивая конкурентные преимущества в условиях глобального рынка. В дальнейшем развитие технологий и методов анализа данных позволит сделать такие решения более доступными, что будет способствовать модернизации сельского хозяйства и достижению целей устойчивого развития страны.
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