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Исследуется помехоустойчивость модифицированной модели полносверточной нейронной сети U-Net с ро-

бастной функцией потерь Коши и функцией потерь Focal Loss при решении задачи сегментации (попиксельной 
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Вспышки массового размножения насекомых-

вредителей наносят непоправимый вред лесам во 

многих странах мира [1]. Увеличивающиеся мас-

штабы последствий проникновения в леса таких 

вредителей ставят под серьезную угрозу биологиче-

скую безопасность ряда регионов мира, в том числе 

России. Особенно опасны насекомые – вредители 

для хвойных лесов, где они наносят большой ущерб 

лесопользованию на значительной площади лесных 

ресурсов [1, 2]. Так, например, в Сибири в послед-

ние годы по наносимому ущербу пихтовым лесам 

лидирует дальневосточный вредитель – уссурийский 

полиграф Polygraphus proximus [3]. Сегодня он так-

же проявился в пихтовых лесах далеко за пределами 

Сибири в ряде центральных регионов России и 

Прибайкалья [4]. 

В настоящее время для мониторинга лесов все 

чаще применяются беспилотные летательные аппа-

раты (БПЛА), оснащенные прецизионными фото- 

или видеокамерами для получения многоспектраль-

ных снимков деревьев высокого и сверхвысокого 

разрешения [5, 6]. Анализ снимков ведут с целью 

решения той или иной лесоустроительной задачи, 

включая задачу обнаружения очагов размножения 

вредителей полуручным способом (эксперт ведет 

дешифрирование снимков с использованием вспо-

могательных программ) или автоматически, решая 

задачу классификации снимков с помощью совре-

менных методов и алгоритмов классификации. При 

выявлении породного состава участка леса и при 

оценке состояния здоровья пораженных вредителем 

деревьев, когда на снимках необходимо распознавать 

несколько классов (состояний) таких деревьев, ре-

шается задача мультиклассификации. Например, в 

случае поражения деревьев пихты уссурийским по-

лиграфом на снимке надо распознать пять классов: 

четыре состояния деревьев пихты разной степени 

поражения вредителем и фон [6].  
Однако известные методы классификации и 

традиционные методы машинного обучения при 
решении различных задач классификации деревьев 

на снимках дают невысокую точность их распозна-
вания [5, 6]. Поэтому для решения задач муль-
тиклассификации при оценке степени поражения 
хвойных деревьев на снимках все чаще начинают 
применять сверточные нейронные сети (СНС) [6–8]. 
Результаты исследований, полученные в [9] при 
применении различных моделей СНС для муль-
тиклассификации снимков лесов, позволяют счи-
тать, что наиболее перспективными являются моде-
ли полносверточных нейронных сетей класса U-Net 
[10]. Эти модели с весьма высокой точностью поз-
воляют решать задачи семантической сегментации 
снимков, когда каждый пиксель получает метку 
определенного класса, т.е. выполняется попиксель-
ная классификация деревьев. Например, в работе [8] 
с помощью классической модели U-Net для боль-
шинства классов деревьев пихты, поврежденных 
уссурийским полиграфом, получена высокая точ-
ность классификации снимков с БПЛА. 

Известно, что снимки лесов, получаемые с 
БПЛА, по разным причинам могут содержать шумы 
в виде импульсных помех, часто называемых выбро-
сами. Наличие выбросов, обычно имеющих значи-
тельные амплитуды, приводит к искажению резуль-
татов мультиклассификации пораженных вредите-
лями деревьев. Это указывает на актуальность ис-
следований, нацеленных на выявление помехо-
устойчивости используемых для анализа снимков 
лесов моделей СНС, в первую очередь, полносвер-
точных сетей в виде моделей, подобных U-Net. Для 
повышения помехоустойчивости моделей класса  
U-Net при их обучении могут применяться также 
функции потерь, относящиеся к робастным (устой-
чивым к шумам) функциям [11]. 

Цель данной работы – исследование точности 

классификации пораженных уссурийским полигра-

фом деревьев пихты на зашумленных снимках с 

БПЛА, выполняемой с помощью модифицирован-

ной модели СНС U-Net в случаях ее обучения с ис-

пользованием известной функции потерь Focal Loss, 

а также с использованием робастной функции по-

терь Коши.  
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Постановка задачи исследования 

Пусть необходимо провести исследование по-

мехоустойчивости одной из моделей, подобных 

классической модели U-Net [10], и используемых 

для мультиклассификации снимков пораженных 

деревьев пихты, которые получены с помехами в 

виде выбросов. В качестве такой модели выберем 

предложенную нами в [12] модификацию классиче-

ской модели U-Net. По сравнению с классической 

моделью в архитектуру этой модифицированной мо-

дели U-Net были добавлены следующие изменения: 

 входное изображение сети представлено тен-

зором 2562563, соответствующим фрагменту 
RGB-снимка; 

 свертки не уменьшают размер карт признаков; 

 обрезка карт признаков не используется для 
соединений пропуска; 

 пакетная нормализация BN применяется по-
сле каждой нелинейности; 

 функция активации ReLU из-за отсутствия 
корректировки весов нейронов на ее горизонтальной 
части заменена на хорошо себя зарекомендовавшую 
нелинейную функцию ELU (от англ. Exponential 
Linear Unit) [13]; 

 выходной тензор вычисляется пятью свертка-

ми с фильтрами размером 11, позволяя классифи-

цировать пиксели сразу пяти классов (четыре класса 

(состояния здоровья) деревьев пихты и «фон»). 
Отметим, что такая модификация модели U-Net 

позволила при решении задачи мультиклассифика-
ции деревьев кедра на снимках с БПЛА получить 
более высокую точность сегментации пораженных 
деревьев, находящихся в промежуточных состояни-
ях здоровья (состояния между живыми – нетрону-
тыми вредителями деревьями и старым сухостоем) 
[12], чем в случае классической модели U-Net. 

Первая серия экспериментов должна прово-
диться с модифицированной моделью U-Net, обу-
ченной с использованием функции потерь в виде 
одной из известных робастных функций. Для этого, 
основываясь на результатах исследования ряда ро-
бастных функций Хьюбера, Эндрюса, Тьюки, Коши, 
Уэлша, Мешалкина и др., приведенных в работах 
[11, 14], была выбрана робастная функция Коши. 
Предполагается, что робастность такой функции 
потерь должна повысить помехоустойчивость моди-
фицированной модели U-Net при анализе снимков с 
выбросами. Из [11] следует, что функция Коши опи-
сывается выражением 
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где z – величина ошибки предсказания, β – коэффи-

циент при функции потерь. Производная функции 
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Из выражения (2) видим, что описываемая 

функция является непрерывной на множестве веще-

ственных чисел, что позволяет использовать выра-

жение (1) в качестве функции потерь в алгоритме 

обратного распространения ошибки при обучении 

модели СНС.  

Во второй серии экспериментов должны быть 

получены результаты для сравнения с результатами 

первой серии экспериментов. В этом случае для 

обучения модифицированной модели U-Net должна 

использоваться хорошо себя зарекомендовавшая 

функция потерь Focal Loss, описываемая следую-

щим выражением [15]: 

( ) (1 ) log( )z z z     ,  (3) 

где z – величина ошибки предсказания, α и γ – зада-

ваемые коэффициенты. 

Для оценки точности классификации деревьев 

на снимках с БПЛА с помощью исследуемой на по-

мехоустойчивость модифицированной модели U-Net 

может использоваться метрика Intersection over 

Union (IoU). Она считается общепринятой метрикой 

эффективности при решении задачи семантической 

сегментации цифровых изображений [16]. Метрика 

IoUс для каждого класса с деревьев может быть вы-

числена по формуле 
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где TPc, FPc и FNc – количество, соответственно, ис-

тинно-положительных, ложно-положительных и 

ложно-отрицательных решений для деревьев класса 

c. В наших исследованиях для оценки точности 

классификации деревьев удобнее использовать инте-

грированную метрику mean Intersection over Union 

(mIoU), рассчитываемую как среднее значение IoUс 

по всем C классам. Будем считать метрику mIoU 

мерой помехоустойчивости исследуемой модели. 

Отметим, что значения этих метрик, превышающие 

0,5, соответствуют высокой точности классифика-

ции деревьев. 

Обучение, валидация и тестирование (исследо-

вание) модифицированной модели U-Net проводятся 

на датасете, созданном сотрудниками Института 

мониторинга климатических и экологических си-

стем СО РАН и Томского политехнического универ-

ситета и описанном в [8]. Исходные снимки крон 

деревьев пихты, пораженных уссурийским полигра-

фом, получены с помощью БПЛА DJI Phantom 3 

Standart с установленной на нем фотокамерой, ве-

дущей съемку в видимом диапазоне электромагнит-

ного спектра (RGB). При дешифрировании этих 

снимков экспертами выделялись четыре класса жиз-

ненного состояния деревьев: «живые», «отмираю-

щие», «свежий сухостой», «старый сухостой», а 

также пятый класс – «фон» (деревья других пород и 

иные объекты земной поверхности).  

В результате разметки снимков экспертами по 

классам деревьев и оконтуривания их крон были 

получены эталонные карты сегментации. Датасет 

представляет собой совокупность фрагментов ис-

ходных снимков размером 256256 пикселей и сово-

купность соответствующих им фрагментов, полу-
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ченных при дешифрировании эталонных карт. Он 

был поделён на три выборки: обучающая (2004 

фрагмента), валидационная (672 фрагмента), тесто-

вая (91 фрагмент). Отметим, что дополнительный 

анализ фрагментов обучающей выборки показал, что 

они не содержат выбросов. 

Планирование экспериментов 

В каждой серии экспериментов зашумление 

фрагментов обучающей выборки осуществлялось 

следующим образом. Пиксели для зашумления каж-

дого фрагмента выбирались случайным образом. 

Амплитуда яркости каждого зашумляемого пикселя 

изменялась в каждом из трех экспериментов следу-

ющим образом: она увеличивалась относительно 

исходной амплитуды пикселя в 1,5, 2,0 и 3,0 раза. 

Число зашумляемых пикселей в каждом фрагменте в 

этих трех экспериментах не изменялось и было рав-

ным 16 384 (занимаемая ими площадь составляет 

25% от площади фрагмента). На рис. 1 показаны 

примеры зашумления фрагмента при разных ампли-

тудах выбросов. Видно, что с увеличением амплиту-

ды выбросов качество фрагментов в обучающей вы-

борке ухудшается. 

 

 
            а                       б                      в                       г 

Рис. 1. Визуализация фрагмента снимка при его зашумле-

нии: a – исходный фрагмент; б – амплитуда выбросов 

равна 1,5; в – равна 2,0; г – равна 3,0 

 

В рамках каждой серии экспериментов необхо-

димо провести еще шесть экспериментов, когда ам-

плитуда выбросов задается равной 1,5, а размер 

площади зашумления каждого фрагмента изменяет-

ся следующим образом: 10% (6 554 зашумленных 

пикселей), 12,5% (8 192 пикселя), 15% (9 831 пик-

сель), 30% (19 661 пиксель), 35% (22 937 пикселей), 

50% (32 768 пикселей). 

Для проведения исследований в соответствии с 

этим планом на основе исходного датасета был со-

здан еще один датасет с фрагментами обучающей 

выборки, имеющими выбросы. Особенности зашум-

ления фрагментов нового датасета зависят от сцена-

рия проведения каждого конкретного эксперимента, 

т.е. определяются заданными исследователем значе-

ниями амплитуды выбросов и площади зашумления. 

Обучение и валидация модели U-Net 

В экспериментах исследуется помехоустойчи-

вость модифицированной модели U-Net со следую-

щими гиперпараметрами и диапазонами их измене-

ния: коэффициенты функций потерь (α и γ – функ-

ции Focal Loss, β функции Коши) – в диапазоне [3; 

9] и скорость обучения в диапазоне [10–4; 10–2]. Для 

поиска квазиоптимальных значений этих гиперпа-

раметров использовался алгоритм байесовской оп-

тимизации. Поиск таких значений гиперпараметров 

в каждом эксперименте проводился в течение ста 

итераций дважды: в случае функции Коши и в слу-

чае функции Focal Loss. На рис. 2 в качестве приме-

ра представлены результаты вычисления гиперпара-

метров при обучении и валидации модифицирован-

ной модели U-Net на зашумлённых фрагментах 

(площадь зашумления – 25%, амплитуда выбросов – 

1,5) в случае функции Коши. Порядковым номерам 

(номерам итераций) на рис. 2 для этого эксперимен-

та соответствуют полученные по алгоритму байе-

совской оптимизации наборы гиперпараметров.  
 

 
Рис. 2. Пример результатов поиска значений  

гиперпараметров в случае функции Коши 

 

С целью удобного отображения значений ги-

перпараметров проведено их линейное преобразова-

ние в значения в диапазоне [0; 1]. В этом примере 

было определено квазиоптимальное нормированное 

значение коэффициента β, равное 0,0285 (ненорми-

рованное равно 3,1708), и квазиоптимальное норми-

рованное значение скорости обучения, равное 0,8585 

(ненормированное – 0,0086), при которых модифи-

цированная модель показывает максимальное значе-

ние точности классификации по метрике mIoU на 

валидационной выборке, равное 0,7107. Подобные 

результаты, но при поиске значений трех гиперпа-

раметров получены при обучении и валидации мо-

дели в случае функции потерь Focal Loss. Такая же 

процедура обучения и валидации модели с целью 

определения квазиоптимальных значений гиперпа-

раметров проводилась для всех запланированных 

экспериментов первой и второй серии. 

Также осуществлялись обучение и валидация 

модифицированной модели U-Net с функциями по-

терь Коши и Focal Loss на соответствующих выбор-

ках исходного датасета, т.е. без зашумленных фраг-

ментов. Это позволяет оценить точность классифи-

кации деревьев с помощью модели на тестовой вы-

борке исходного датасета и использовать получен-

ные результаты для сравнения с результатами запла-

нированных серий экспериментов с зашумлением 

фрагментов. 

Результаты исследований и их обсуждение 

Далее для каждого эксперимента первой серии 

исследовалась точность классификации по метрике 

mIoU деревьев пихты на фрагментах тестовой вы-

борки исходного датасета. При этом в каждом экс-

перименте использовалась модифицированная мо-



А.Ю. Малкин, Н.Г. Марков. Помехоустойчивость модели полносверточной нейронной сети U-Net  

Доклады ТУСУР, 2024, том 27, № 2 

67 

дель U-Net, обученная с применением функции по-

терь Коши на обучающей выборке с зашумленными 

фрагментами по соответствующему сценарию. В 

табл. 1 показаны результаты этих исследований в 

виде значений метрики mIoU в зависимости от па-

раметров зашумления фрагментов обучающей вы-

борки из нового датасета. В первой строке также 

приведен результат исследования модели, когда она 

обучалась и валидировалась на выборках исходного 

датасета без зашумлений фрагментов (площадь за-

шумления 0%, амплитуды без выбросов, т.е. равны 

1). В табл. 1 также показаны квазиоптимальные зна-

чения коэффициента β робастной функции потерь 

Коши, полученные после обучения и валидации этой 

модели на зашумленных и незашумленных фраг-

ментах. Можно сделать вывод, что квазиоптималь-

ные значения коэффициента β для робастной функ-

ции потерь Коши при обучении модифицированной 

модели U-Net зависят от площади зашумления обу-

чающих фрагментов при неизменной амплитуде вы-

бросов. 
 

Т а б л и ц а  1  

Зависимость метрики mIoU от площади зашумления  

фрагментов при постоянной амплитуде выбросов 

Параметры зашумления 

фрагментов 
Коэф-т β  

функции Коши 

mIoU 

на тестовой 

выборке Площадь, % Амплитуда 

0 1 6,5205 0,6653 

10 

1,5 

3,1708 0,6636 

12,5 8,1773 0,6611 

15 8,9910 0,6592 

20 3,0058 0,6594 

25 3,1708 0,6622 

30 4,9932 0,6599 

35 8,9851 0,6597 

50 6,6832 0,6607 

 

В табл. 2 приведены результаты исследования в 

первой серии экспериментов влияния амплитуды 

выбросов на точность классификации деревьев на 

тестовых фрагментах, при этом площадь зашумле-

ния в этих экспериментах оставалась неизменной и 

равной 25%. В табл. 2 также показаны квазиопти-

мальные значения коэффициента β робастной функ-

ции потерь Коши, полученные после обучения и 

валидации этой модели на зашумленных фрагментах 

обучающей выборки. Видно, что каждому сценарию 

зашумления соответствует свое квазиоптимальное 

значение коэффициента β, которое необходимо ис-

кать при обучении и валидации модифицированной 

модели U-Net. 

По значениям метрики mIoU на тестовой вы-

борке в табл. 1 и 2 можно сделать вывод, что ампли-

туда выбросов оказывает существенное влияние на 

точность классификации тестовых фрагментов и, со-

ответственно, на помехоустойчивость модели, а раз-

мер площади зашумления меньше влияет на точ-

ность классификации. 

Затем была проведена вторая серия экспери-

ментов, при этом получены результаты исследова-

ния по точности классификации модифицированной 

модели U-Net, обученной и валидированной с при-

менением функции потерь Focal Loss. Результаты 

представлены в табл. 3 и 4.  
 

 

Т а б л и ц а  2  

Зависимость метрики mIoU от амплитуды выбросов  

при постоянной площади зашумления фрагментов 

Параметры зашумления 

фрагментов 
Коэф-т β функции 

Коши 

mIoU 

на тестовой 

выборке Площадь Амплитуда 

25% 

1,5 3,1708 0,6533 

2,0 6,0652 0,6254 

3,0 6,7963 0,5885 

 

В таблицах также приведены квазиоптималь-

ные значения коэффициентов α и γ функции потерь 

Focal Loss, полученные при обучении и валидации 

этой модели. Из табл. 3 и 4 видно, что каждому сце-

нарию зашумления соответствуют свои квазиопти-

мальные значения коэффициентов α и γ, которые 

необходимо искать при обучении и валидации мо-

дифицированной модели U-Net с функцией потерь 

Focal Loss.  
 

Т а б л и ц а  3  

Зависимость метрики mIoU от площади зашумления 

фрагментов при постоянной амплитуде выбросов 

Параметры зашумления 

фрагментов 

Коэф-т функции 

Focal Loss 
mIoU 

на тестовой 

выборке Площадь, % Амплитуда α γ 

0 1 4,4331 3,1041 0,6701 

10 

1,5 

3,1987 6,7168 0,6792 

12,5 6,7553 3,1520 0,6751 

15 6,2227 5,5577 0,6652 

20 7,7003 7,1951 0,6706 

25 6,1240 4,9331 06659 

30 3,2237 5,6579 0,6703 

35 5,5296 6,4003 0,6559 

50 5,0804 3,6445 0,6493 
 

 
Т а б л и ц а  4  

Точность классификации деревьев по метрике mIoU  

в зависимости от параметров зашумления 

Параметры зашумления 

фрагментов 
Коэф-т Focal Loss 

mIoU 

на тестовой 

выборке Площадь Амплитуда α γ 

25% 

1,5 6,1240 4,9331 0,6659 

2,0 4,0445 3,0102 0,6447 

3,0 5,8859 7,3226 0,5705 

 

Из табл. 3 и 4 следует, что влияние амплитуды 

выбросов на точность классификации деревьев на 

тестовых фрагментах более существенное, чем вли-

яние размера площади зашумления фрагмента. Этот 

вывод аналогичен выводу, сделанному по результа-

там первой серии экспериментов при исследовании 

помехоустойчивости модифицированной модели  

U-Net в случае робастной функции потерь Коши.  

На рис. 3 для визуальной оценки результатов по 

точности классификации деревьев пихты на зашум-

ленных снимках приведены результаты сегментации 

тестового снимка с помощью модифицированной 

модели U-Net, обученной при использовании ро-
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бастной функции потерь Коши и при использовании 

функции потерь Focal Loss. Квазиоптимальные зна-

чения коэффициентов этих функций потерь взяты из 

результатов экспериментов для следующих значений 

параметров зашумления: доля зашумленной площа-

ди фрагментов 25% и амплитуда выбросов 1,5. Счи-

таем данный сценарий зашумления наиболее веро-

ятным при реальной фотосъемке пихтовых лесов с 

помощью БПЛА. Из сравнения на рис. 3 изображе-

ний в с б  и  г с б следует, что при визуальной оценке 

результатов применения модифицированной модели 

U-Net в случае робастной функции потерь Коши 

наблюдается более точная классификация большин-

ства состояний пораженных деревьев пихты, чем в 

случае функции потерь Focal Loss. Однако по при-

чине малочисленности деревьев пихты на тестовом 

снимке, принадлежащих классу «Отмирающие», 

точность классификации деревьев этого класса не-

высока в обоих случаях. 

 

 
а                                                 б 

 
в                                                   г 

 
              Живое  Отмирающее  Свежий   Старый    Фон 
                                                   сухостой  сухостой 

Рис. 3. Сегментация тестового снимка:  

а – исходный снимок; б – эталонная карта; результаты 

сегментации с помощью модели U-Net, обученной  

с применением: в – робастной функции потерь Коши;  

г – функции потерь Focal Loss 

 

Сравнивая результаты из табл. 1 с результатами 

из табл. 3, а также результаты из табл. 2 с результа-

тами из табл. 4, можно сделать два вывода. Во-

первых, модифицированная модель, обученная с 

применением функции потерь Focal Loss, показыва-

ет относительно модели, обученной с применением 

робастной функции потерь Коши, более высокую 

точность классификации тестовых фрагментов в 

случаях, когда модель обучается на фрагментах с 

площадью зашумления не более 30% при амплитуде 

выбросов 1,5. То есть для этих сценариев зашумле-

ния фрагментов модель с функцией потерь Focal 

Loss более помехоустойчива. При большей степени 

зашумления предпочтение следует отдать модифи-

цированной модели U-Net с робастной функцией 

потерь Коши. Во-вторых, для модели с функцией 

потерь Коши прослеживается относительно модели 

с функцией потерь Focal Loss более медленное па-

дение значений метрики mIoU (медленное снижение 

помехоустойчивости модели) при увеличении пара-

метров зашумления обучающих фрагментов.  

Заключение 

Для исследования точности классификации по-

раженных вредителями деревьев пихты на зашум-

ленных снимках с БПЛА с помощью модифициро-

ванной модели U-Net проведены две серии экспери-

ментов. В первой серии при обучении этой модели 

использовалась робастная функция потерь Коши, а 

во второй – известная функция потерь Focal Loss.  

По результатам этих исследований можно сде-

лать следующие выводы. Модель, обученная с при-

менением функции потерь Focal Loss, показывает 

относительно модели, обученной с применением 

робастной функции потерь Коши, более высокую 

точность классификации тестовых фрагментов раз-

мером 256256 пикселей в случаях, когда модель 

обучается на фрагментах с площадью зашумления 

не более 30% при амплитуде выбросов 1,5. То есть 

для этих сценариев зашумления фрагментов модель 

с функцией потерь Focal Loss более помехоустойчива.  

При большей степени зашумления предпочте-

ние следует отдать модифицированной модели  

U-Net с робастной функцией потерь Коши. Более 

того, для модели с функцией потерь Коши просле-

живается относительно модели с функцией потерь 

Focal Loss более медленное падение значений мет-

рики mIoU (медленное снижение помехоустойчиво-

сти модели) при увеличении параметров зашумле-

ния обучающих фрагментов. 

Эти результаты также позволяют сформулиро-

вать рекомендации по практическому применению 

модифицированной модели U-Net в условиях появ-

ления выбросов на исходных снимках. Так, в случа-

ях слабого зашумления снимка (доля зашумлённых 

пикселей не превышает 30% площади его обучаю-

щих фрагментов или при амплитуде выбросов менее 

3,0) рекомендуется применять модель с функцией 

потерь Focal Loss. В других случаях, а также при 

невозможности заранее выявить уровень зашумле-

ния снимков, следует использовать эту модель с 

робастной функцией потерь Коши. 
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Noise immunity of the U-Net fully convolutional neural 

network model for semantic segmentation of fir trees on 

UAV images 

 

The paper studies the noise immunity of a modified model of a 

fully convolutional neural network U-Net with robust Cauchy 

loss function and Focal Loss function when solving the prob-

lem of segmentation (pixel classification) of noisy images of 

fir trees infected by pests. It is shown that the accuracy of 

multiclassification of such trees decreases with the increase of 

area noise and the amplitude of impulse noise on the frag-

ments of the training sample. At the same time, the level of 

accuracy degradation depends on the modified U-Net loss 

function used for training. For the model with robust Cauchy 

loss function, there is a slower decrease in noise immunity 

with increasing values of noise parameters. 

Keywords: unmanned aerial vehicle, semantic segmentation 

of fir tree images, Noise immunity of a modified U-Net fully 

convolutional neural network model. 
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