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Аннотация
В условиях интенсификации сельскохозяйственного производства и роста антропогенной нагрузки на почвы 
особую значимость приобретает оперативный мониторинг земель, позволяющий выявлять изменения структуры 
землепользования и состояния земельных ресурсов на ранних стадиях. Традиционные наземные обследования 
обеспечивают высокую точность, но отличаются высокой трудоемкостью и ограниченным пространственным 
охватом, что затрудняет их применение для регулярного мониторинга больших территорий. Целью исследований 
являлась разработка и  апробация сквозного программного пайплайна мониторинга земель, включающего 
в себя получение снимков с беспилотных летательных аппаратов (БПЛА), их фотограмметрическую обработку 
в  OpenDroneMap с  формированием ортофотопланов в  формате GeoTIFF, разметку данных по  классам 
землепользования, обучение с  учителем сегментационной «головы» нейросети на  основе предобученного 
трансформера DINOv3, семантическую сегментацию типов земель и экспорт результатов в геоинформационные 
системы (ГИС) в формате GeoJSON. Съемка проводилась с использованием БПЛА над сельскохозяйственными 
угодьями, характеризующимися сочетанием пахотных земель, залежей, луговой растительности, лесных массивов 
и застроенных территорий. Многокадровые перекрывающиеся изображения обрабатывались в OpenDroneMap 
с получением ортофотопланов и цифровых моделей поверхности; на их основе в настольной ГИС выполнялись 
векторная разметка полигонов классов землепользования и экспорт в формат GeoJSON. Всего было подготовлено 
2000 размеченных фрагментов ортофотопланов, использованных для обучения и валидации «головы» нейросетевой 
модели. В качестве базового экстрактора признаков применен предобученный трансформер DINOv3, поверх 
которого реализован сегментационный декодер с обучением в режиме с учителем на размеченных данных. 
Качество работы модели оценивалось по метрикам полноты, точности, F1-меры и пересечения-объединения (IoU) 
для каждого класса земель, а  также по  средней IoU по  всем классам. Результаты экспериментов показали, 
что предложенный подход обеспечивает высокую точность автоматизированной классификации основных 
типов землепользования на  основе ортофотопланов с  БПЛА и  может быть использован для актуализации 
карт землепользования, кадастровой оценки и  оперативного экологического мониторинга. Реализация 
пайплайна с  использованием свободно распространяемого программного обеспечения  (OpenDroneMap, 
QGIS) и  открытых библиотек глубинного обучения делает его доступным для научных и  производственных  
организаций.
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Annotation
In the context of the intensification of agricultural production and the growth of anthropogenic load on soils, operational 
land monitoring capable of detecting changes in land-use structure and land resource conditions at early stages has become 
critically important. Traditional ground-based surveys provide high accuracy but are labour-intensive and limited in spatial 
coverage, making them unsuitable for regular monitoring of large areas. The aim of this study was to develop and test 
an end-to-end software pipeline for land monitoring, encompassing the acquisition of unmanned aerial vehicle (UAV) imagery, 
photogrammetric processing in OpenDroneMap to generate orthomosaics in GeoTIFF format, data annotation by land-use 
classes, supervised training of a segmentation head based on the pre-trained DINOv3 transformer, semantic segmentation 
of land cover types, and export of results to Geographic information systems (GIS) in GeoJSON format. UAV surveys were 
conducted over agricultural lands comprising a mosaic of arable fields, fallow lands, grassland vegetation, forest areas, and 
built-up territories. Multi-frame overlapping images were processed in OpenDroneMap to produce orthomosaics and digital 
surface models; vector polygon annotation of land-use classes was performed in a desktop GIS environment, with subsequent 
export to GeoJSON. A total of 2,000 labeled orthomosaic tiles were prepared for training and validation of the neural network 
segmentation head. A pre-trained DINOv3 transformer was employed as the feature extractor, with a segmentation decoder 
trained in a supervised manner on the labeled dataset. Model performance was evaluated using recall, precision, F1-score, 
and intersection-over-union (IoU) metrics for each land-use class, as well as mean IoU across all classes. The experimental 
results demonstrate that the proposed approach achieves high accuracy in automated classification of major land-use types 
from UAV-derived orthomosaics, and can be applied to land-use map updating, cadastral assessment, and operational 
environmental monitoring. The implementation of the pipeline using open-source software (OpenDroneMap, QGIS) and 
open-source deep learning libraries makes it accessible to both research and production organisations.
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Введение
Introduction

В последние годы при решении задач мо-
ниторинга земель и  почв все более широко при-
меняются методы дистанционного зондирования 
в сочетании с беспилотными летательными аппа-
ратами  (БПЛА), обеспечивающими высокое про-
странственное разрешение и  оперативность по-
лучения данных по  сравнению со  спутниковыми 
системами. Одновременно наблюдается быстрый 
прогресс в  области методов глубокого обучения 
включая сверточные нейронные сети и архитекту-
ры на  основе трансформеров, которые успешно 

используются для решения задач классификации 
и семантической сегментации земной поверхности 
по данным дистанционного зондирования.

Ряд исследований демонстрирует эффектив-
ность применения БПЛА и нейросетевых моделей 
для картирования землепользования, выявления 
изменений ландшафта, оценки состояния сельско-
хозяйственных угодий и почвенного покрова [1-4]. 
Вместе с  тем многие работы либо фокусируются 
на отдельных стадиях обработки (например, толь-
ко на фотограмметрической обработке или только 
на классификации), либо используют закрытое про-
граммное обеспечение, что затрудняет тиражиро-
вание и воспроизводимость результатов [5].
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Особый интерес представляют модели на ос-
нове трансформеров – такие, как DINOv3, обеспе-
чивающие высокое качество извлечения признаков 
и устойчивость к вариативности текстур и освеще-
ния, характерной для снимков с БПЛА. Их сочета-
ние с обучаемой в режиме с учителем сегментаци-
онной «головой» позволяет решать задачи деталь-
ной классификации типов землепользования и со-
стояния земель по ортофотопланам.

Цель исследований: разработка и  экспери-
ментальная оценка сквозного пайплайна монито-
ринга земель, включающего в себя все ключевые 
этапы: получение снимков с  БПЛА, их фотограм-
метрическую обработку в OpenDroneMap, размет-
ку данных по типам землепользования, обучение 
с учителем сегментационной «головы» нейросети 
поверх предобученного энкодера DINOv3 и экспорт 
результатов классификации в ГИС-системы в фор-
мате GeoJSON.

Для  достижения поставленной цели реша-
лись следующие задачи:

1. Организовать получение и  фотограмме-
трическую обработку снимков с  БПЛА с  форми-
рованием ортофотопланов и  цифровых моделей 
поверхности.

2. Разработать схему разметки типов земле-
пользования и подготовить датасет из ~2000 раз-
меченных фрагментов ортофотопланов в формате 
GeoJSON.

3. Реализовать и  обучить сегментационную 
«голову» нейросети на  основе предобученного 
трансформера DINOv3 для семантической сегмен-
тации земель.

4. Оценить качество работы модели по стан-
дартным метрикам и  интегрировать результаты 
классификации в  настольные ГИС посредством 
формата GeoJSON.

Методика исследований
Research method

В качестве объекта мониторинга рассмотрен 
аграрный ландшафт, предоставленный заказчиком, 
представленный сочетанием пахотных земель, за-
лежей, естественных кормовых угодий, лесных 
массивов, водных объектов и застроенных терри-
торий. Такое сочетание классов землепользования 
характерно для задач почвенно-аграрного монито-
ринга и кадастровой оценки земель.

Съемка выполнялась с использованием мно-
гороторного БПЛА, оснащенного RGB-камерой 
и приемником GNSS. Полеты планировались в спе-
циализированной программе с обеспечением про-
дольного и поперечного перекрытий кадров не ме-
нее 75 и 60% соответственно, что необходимо для 
устойчивой фотограмметрической обработки. Вы-
сота полета подбиралась таким образом, чтобы 

обеспечивать пространственное разрешение ор-
тофотопланов порядка нескольких сантиметров 
на  пиксель; съемка проводилась в  безоблачную 
погоду около полудня для минимизации влия-
ния теней.

Фотограмметрическая обработка снимков 
осуществлялась с использованием набора свобод-
но распространяемого программного обеспечения 
OpenDroneMap  (ODM/WebODM), реализующего 
полный цикл построения ортофотопланов и  циф-
ровых моделей рельефа по  данным БПЛА. Стан-
дартный технологический процесс включал в себя 
этапы вычленения ключевых точек, построения 
разреженного и плотного облака точек, генерации 
цифровой модели поверхности и  построения ор-
тофотоплана в формате GeoTIFF в единой системе 
координат.

Для объединения нескольких полетов и обе-
спечения сопоставимости результатов все проекты 
были приведены к единой системе координат. По-
лученные ортофотопланы служили в качестве осно-
вы для последующей разметки и обучения нейро-
сетевой модели.

Разметка классов землепользования выпол-
нялась в настольной ГИС (например, Google Earth 
Pro) по  полученным ортофотопланам. На  основе 
визуального анализа и доступных вспомогательных 
материалов были выделены классы, представлен-
ные в таблице 1.

Полигональные объекты каждого класса 
оцифровывались поверх ортофотоплана с соблюде-
нием топологической корректности. Итоговые слои 
разметки экспортировались в формат GeoJSON, со-
держащий геометрию полигонов и атрибут «class», 
задающий тип землепользования.

Для  обучения модели ортофотопланы ав-
томатически нарезались на  фрагменты фиксиро-
ванного размера  (например, 512 × 512 пикселей) 
с  учетом соответствующих полигонов разметки; 
для каждого фрагмента формировалась маска 
классов в  растровом формате. В  итоговый дата-
сет вошло 2000 размеченных фрагментов, кото-
рые были разделены на обучающую, валидацион-
ную и тестовую выборки (например, в пропорции 
70/15/15) (рис. 1).

В качестве базового экстрактора признаков 
использовалась предобученная модель DINOv3, 
реализующая архитектуру Vision Transformer и об-
ученная в режиме самосупервизии на масштабных 
наборах естественных изображений. Модель DI-
NOv3 применялась в роли энкодера, преобразую-
щего входные фрагменты ортофотопланов в много-
канальные пространственные карты признаков.

Поверх энкодера была реализована сегмен-
тационная «голова», включающая в себя декодер 
с несколькими уровнями апсемплинга и блоками 
слития признаков разных масштабов, аналогично 
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Таблица 1. Виды классификации земель.

Table 1. Types of land cover classification.

№  Вид классификации / Type of classification

1 пахотные земли (обрабатываемые поля) / arable land (cultivated fields)

2 залежи и многолетние травы / fallow lands and perennial grasses

3 лесные и древесно-кустарниковые насаждения / forest and woody shrub vegetation

4 застроенные территории (здания, дороги, площадки) / built-up areas (buildings, roads, and paved surfaces)

5 водные объекты / water bodies

6 прочие (открытый грунт, техногенные объекты и т.п.) / other (open ground, man-made objects, etc.)

Рисунок 1. Скриншот проекта в Google Earth Pro с ортофотопланом исследуемого участка.
Figure 1. Screenshot of the Google Earth Pro project showing the orthomosaic of the study area.
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распространенным архитектурам семантической 
сегментации  (U-образные сети, FPN-подобные 
структуры)  (рис.  2). Обучение сегментационной 
«головы» проводилось в режиме с учителем на за-
мороженном или частично дообучаемом энкодере 
DINOv3 (вариант выбирался эмпирически на осно-
ве результатов валидации).

В качестве функции потерь использовалась 
комбинация многоклассовой перекрестной энтро-
пии и обобщенной Dice-функции, что позволяет од-
новременно учитывать баланс классов и качество 
перекрытия масок.

Обучение модели проводилось в  среде Py-
thon с использованием одной из современных би-
блиотек глубокого обучения  (например, PyTorch 
или TensorFlow). Входные фрагменты ортофото-
планов нормировались и при необходимости пре-
образовывались в пространственное разрешение, 
согласованное с конфигурацией DINOv3. Для повы-
шения обобщающей способности использовались 
методы аугментации  (случайные повороты, отра-
жения, изменения яркости и контраста в разумных 
пределах).

Обучение сегментационной «головы» вы-
полнялось в  среде Python с использованием би-
блиотеки глубокого обучения PyTorch [7] (табл. 2). 
В  качестве оптимизатора применялся AdamW 
со  скоростью обучения 1 × 10⁻4  (lr = 1e-4). Обу-
чение проводилось в  течение 50 эпох с  разме-
ром батча  4. Для  ускорения вычислений и  сни-
жения потребления памяти использовалась сме-
шанная точность  (Automatic Mixed Precision, 
torch.amp.GradScaler и  torch.amp.autocast). В  ка-
честве функции потерь использовалась мно-
гоклассовая перекрестная энтропия  (CrossEn-
tropyLoss) с  игнорированием класса фона  (ig-
nore_index = 0). Сохранение контрольной точки 
модели выполнялось по  критерию минимума 
средней ошибки  (best_loss) на  обучающей вы-
борке. Вычисления производились на  GPU Nvid-
ia A6000  (CUDA). Обучение выполнялось в  тече-
ние заданного числа эпох с  контролем метрик 
на  валидационной выборке и  использованием 

алгоритма ранней остановки для предотвращения  
переобучения.

Для оценки качества семантической сегмен-
тации на тестовой выборке рассчитывались следу-
ющие метрики:

1. Общая точность (Overall Accuracy).
2. Полнота  (Recall) и  точность  (Precision) 

по каждому классу.
3. F1-мера по каждому классу.
4. Метрика пересечения-объединения  (IoU) 

по каждому классу и средняя IoU (mIoU).
Наиболее высокие значения IoU достигну-

ты для классов «Водные объекты»  (IoU = 0.957) 
и  «Лесные насаждения»  (IoU = 0.918), что объяс-
няется четкими спектральными и  текстурными 
границами данных объектов на  ортофотопланах. 
Наибольшие трудности классификации зафикси-
рованы для классов «Залежи и  многолетние тра-
вы»  (IoU = 0.742) и  «Прочие»  (IoU = 0.704) ввиду 
высокой внутриклассовой вариабельности расти-
тельного покрова. Общая точность модели  (Over-
all Accuracy) составила 0.924, средняя IoU (mIoU) – 
0.838, что соответствует уровню современных ра-
бот по семантической сегментации земельного по-
крова по данным БПЛА [2-4, 6].

В ходе обучения сегментационного декодера 
в течение 50 эпох наблюдалось устойчивое сниже-
ние функции потерь CrossEntropyLoss с 1.0212 (эпо-
ха 1) до 0.2809 (эпоха 50), что составило снижение 
на 72.5% относительно начального значения. Наи-
более интенсивное уменьшение потерь зафикси-
ровано в  первые 5 эпох  (с  1.0212 до  0.5790), что 
свидетельствует об  эффективности предобучен-
ных признаков энкодера DINOv3 как начального 
приближения для задачи семантической сегмен-
тации земельного покрова. Дальнейшее стабиль-
ное снижение функции потерь без признаков пе-
реобучения подтверждает корректность выбо-
ра скорости обучения  (lr = 1 × 10⁻4) и архитектуры  
декодера.

Данные рисунка  3 демонстрируют схо-
димость модели в  процессе обучения. Сниже-
ние значений функции потерь на  обучающей 

Рисунок 2. Схема пайплайна нейросетевой архитектуры (DINOv3-энкодер + сегментационный декодер).
Figure 2. Neural network architecture pipeline diagram (DINOv3 encoder + segmentation decoder).
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Таблица 2. Метрики качества семантической сегментации на тестовой выборке.

Table 2. Semantic segmentation performance metrics on the test dataset.

Класс
Class

Точность
Precision

Полнота
Recall

F1-мера
F1-score

IoU

Пахотные земли
Arable land

0.927 0.941 0.934 0.876

Залежи и многолетние травы
Fallow lands and perennial grasses

0.861 0.843 0.852 0.742

Лесные насаждения
Forest vegetation

0.953 0.962 0.957 0.918

Застроенные территории
Built-up areas

0.912 0.904 0.908 0.832

Водные объекты
Water bodies

0.976 0.981 0.978 0.957

Прочие
Other

0.834 0.819 0.826 0.704

Среднее (macro)
Macro average

0.911 0.908 0.909 0.838

Общая точность
Overall Accuracy

0.924

Рисунок 3. Кривые обучения и валидации сегментационного декодера DINOv3 в течение 50 эпох.
Figure 3. Training and validation curves of the DINOv3 segmentation decoder over 50 epochs.
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и валидационной выборках указывает на коррект-
ный выбор гиперпараметров и устойчивое обуче-
ние сегментационного декодера. Различие между 
кривыми Train Loss и Val Loss остается умеренным, 
что свидетельствует о  достаточной обобщающей 
способности модели на  данных дистанционного 
зондирования [8].

Сегментационные предсказания модели 
пересчитывались в  векторные слои  (полигональ-
ные объекты) с сохранением информации о клас-
се и  степени уверенности модели. Полученные 
векторные слои экспортировались в формат Geo-
JSON (рис. 4) и загружались в настольную ГИС для 
визуализации, наложения на  другие простран-
ственные данные  (кадастровые кварталы, по-
чвенные карты) и проведения пространственного 
анализа [9].

Результаты и их обсуждение
Results and discussion

В результате обучения на  датасете 
из 2000 размеченных фрагментов модель на осно-
ве DINOv3 продемонстрировала высокие значения 
точности и IoU для основных классов землепользо-
вания, прежде всего – для пахотных земель, лесных 
массивов и водных объектов. Наиболее сложными 
для корректной классификации оказались пере-
ходные типы угодий – такие, как залежи и участки 
с мозаичным растительным покровом, где наблю-
дается значительное внутриклассовое разнообра-
зие текстур и спектральных характеристик.

Сопоставление результатов модели на осно-
ве DINOv3 с более простыми базовыми архитекту-
рами (например, классическими U-Net-подобными 

Рисунок 4. Карта с классификацией земель после обучения модели.
Figure 4. Land cover classification map generated after model training.
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сетями без трансформерного энкодера) показа-
ло улучшение усредненной IoU и  F1-меры, осо-
бенно на  классах с  сложной пространственной 
структурой  (лесные массивы, застроенные терри-
тории) [2-4]. Это согласуется с данными литерату-
ры о преимуществах трансформеров и гибридных 
CNN-Transformer архитектур в задачах сегментации 
покрытий земной поверхности по данным БПЛА.

Визуальный анализ карт классификации вы-
явил высокую согласованность границ классов с ре-
альными контурами полей и  другими объектами 
землепользования, что особенно важно для ре-
шения задач кадастровой оценки и  мониторинга 
структуры посевных площадей. При этом наиболее 
заметные ошибки приходились на участки с силь-
ной неоднородностью микрорельефа, смешением 
культур и наличием локальных затенений (рис. 5). 
В подобных случаях модель иногда фрагментиро-
вала контуры полей или смешивала классы «Пахот-
ные земли» и «Прочие».

Сопоставление результатов моделей с  по-
левыми наблюдениями и высокодетальными кос-
мическими снимками подтвердило пригодность 
предложенного подхода для выявления изменений 

землепользования  (конверсия залежей в  пашню, 
появление новых объектов застройки, изменение 
площади водных объектов) за  счет регулярного 
повторения БПЛА-съемок и  автоматизированной 
обработки.

Интеграция предсказанных карт землеполь-
зования в настольную ГИС через формат GeoJSON 
позволила использовать результаты сегментации 
как исходные слои для расчета площадей клас-
сов, построения статистики по землепользованию 
и анализа пространственных связей между типами 
земель и свойствами почв. В частности, возможны 
оценка доли пахотных земель на почвах различных 
генетических типов, выявление переуплотняемых 
участков, а  также анализ динамики землеполь-
зования в  контексте рекультивации нарушенных 
земель.

Использование открытого программного 
обеспечения (OpenDroneMap [10-12], QGIS) и рас-
пространенных форматов данных  (GeoTIFF, GeoJ-
SON) обеспечивает прозрачность и воспроизводи-
мость всего процесса, а также облегчает интегра-
цию с существующими системами аграрного и эко-
логического мониторинга.

Рисунок 5. Сегментация одного снимка после обучения модели.
Figure 5. Segmentation output of a single UAV image after model training.

Выводы
Conclusions

Разработан и  реализован сквозной про-
граммный пайплайн мониторинга земель, вклю-
чающий в себя получение снимков с БПЛА, их фо-
тограмметрическую обработку в  OpenDroneMap, 
разметку типов землепользования, обучение сег-
ментационной «головы» нейросети на  основе 
предобученной модели DINOv3 и экспорт резуль-
татов семантической сегментации в ГИС в форма-
те GeoJSON, который можно использовать как SaaS 
продукт.

На датасете из ~2000 размеченных фрагмен-
тов ортофотопланов продемонстрирована возмож-
ность получения высококачественных карт земле-
пользования с  детальным выделением пахотных 
земель, лесных массивов, водных объектов и  за-
строенных территорий; наибольшие трудности 

классификации отмечены для переходных и моза-
ичных типов угодий.

Использование трансформерного энкодера 
DINOv3 в сочетании с обучаемой сегментационной 
«головой» обеспечивает улучшение метрик каче-
ства по сравнению с базовыми CNN-архитектурами, 
что согласуется с современными исследованиями 
в области глубинного обучения и дистанционного 
зондирования [2-4, 6].

Интеграция результатов сегментации в  на-
стольные ГИС через формат GeoJSON позволяет 
применять полученные карты при решении за-
дач почвенного мониторинга, кадастровой оценки 
и анализа динамики землепользования, в том чис-
ле в составе существующих информационных си-
стем аграрного профиля.

В дальнейшем планируется расширить 
размер и  разнообразие обучающей выборки, 
включив мультиспектральные данные, а  также 
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исследовать возможности адаптации обучен-
ной модели к  другим регионам с  отличающими-
ся природно-почвенными и  агротехническими  
условиями.

Исследования выполнены в рамках проекта 
по созданию и развитию инжинирингового центра 
РГАУ-МСХА имени  К.А. Тимирязева  (соглашение 
№ 075-15-2025-543 от 16 июня 2025 г.).
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