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Распознавание болезней 
риса с помощью современных 
методов компьютерного зрения
РЕЗЮМЕ
Актуальность. Сегодня при борьбе с болезнями риса, по-прежнему, широко 
практикуется прием равномерного опрыскивания всего поля либо в качестве 
превентивной меры, либо при обнаружении каких-либо симптомов заболеваний. 
При этом зачастую болезни на ранних стадиях идентифицируются неверно 
и комплекс препаратов подбирается некорректно. В статье исследуются 
возможность детекции и классификации некоторых грибных болезней риса 
по фотографии с помощью машинного обучения. Рассмотрены две болезни: 
пирикуляриоз и группа болезней – бурая пятнистость. 

Методика. Основной идеей, стоящей за сверточными нейронными 
сетями, является попытка приблизить работу сети к механизму работы 
зрения человека. Для определения наличия на изображении того или иного 
заболевания используются современные методы компьютерного зрения, 
основанные на сверточных нейронных сетях. Сбор датасета нужно в первую 
очередь ориентировать на конечного пользователя модели. Но даже следя за 
качеством и условиями съемки как при сборе данных, так и при использовании 
обученной модели, может возникнуть ряд проблем принципиального характера, 
могущих существенно ухудшить качество модели. Среди них: недостаточный 
объем выборки; естественная инвариантность предсказаний относительно 
поворотов/отражений изображения; неустойчивость предсказаний, когда 
даже незначительный шум может изменить результат; эффект переобучения, 
когда качество предсказаний на новых изображениях оказывается значительно 
ниже, чем на обучающих. Проводится сравнение четырех наиболее успешных и 
компактных архитектур сверточных нейросетей: GoogleNet, ResNet-18, SqueezeN-
et-1.0 и DenseNet-121. Показано, что в используемом для анализа наборе данных 
болезнь можно выявить с точностью не ниже 95%. 

Результаты. Полученные результаты могут быть использованы для 
автоматического распознавания грибных заболеваний риса и принятия решения 
о проведении защитных мероприятий, которое можно было бы осуществить с 
минимальными трудовыми и временными затратами. Исследование выполнено 
при финансовой поддержке Кубанского научного фонда в рамках научного проекта 
№ МФИ-20.1/75.

Recognizing rice diseases 
with modern computer vision 
techniques
ABSTRACT
Relevance. Today, in the fight against rice diseases, it is still widely practiced to uni-
formly spray the entire field, either as a preventive measure or when any symptoms of 
disease are detected. Moreover, diseases in the early stages are often identified incor-
rectly and the complex of drugs is selected incorrectly. The article explores the pos-
sibility of detecting and classifying some fungal rice diseases from photography using 
machine learning. Two diseases are considered: blast disease and a group of diseases 
– brown spot. Methodology. The main idea behind convolutional neural networks is to 
try to bring the network closer to how human vision works. To determine the presence of 
a particular disease in the image, modern computer vision methods based on convolu-
tional neural networks are used. The collection of a dataset must first of all be oriented 
towards the end user of the model. But even keeping an eye on the quality and shoot-
ing conditions both when collecting data and when using a trained model, a number of 
problems of a fundamental nature can arise that can significantly degrade the quality 
of the model. Among them: insufficient sample size; natural invariance of predictions 
with respect to rotations/reflections of the image; instability of predictions, when even 
insignificant noise can change the result; the effect of overfitting, when the quality of 
predictions on new images turns out to be significantly lower than on training images. 
A comparison is made of the four most successful and compact convolutional neural 
network architectures: GoogleNet, ResNet-18, SqueezeNet-1.0, and DenseNet-121. It 
was shown that in the data set used for the analysis, the disease can be detected with 
an accuracy of at least 95%. 

Results. The results obtained can be used for automatic recognition of fungal diseas-
es of rice and making a decision on the implementation of protective measures, which 
could be carried out with minimal labor and time. The study was carried out with the 
financial support of the Kuban Science Foundation within the framework of the scientific 
project No. MFI-20.1 / 75.
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Введение
Рис — важнейшая злаковая культура России. В объе-

ме потребляемых круп его доля составляет более 40%. 
Рис подвержен как заболеваниям грибного характера 
(пирикуляриоз и др.), так и поражению насекомыми — 
вредителями. Болезни и вредители уносят, в общей 
сложности, 20–40% урожая риса в России. Вредонос-
ность значительно увеличивается за счет резкого сни-
жения качества зерна, получаемого от пораженных рас-
тений [1].

Сегодня в борьбе с болезнями риса, по-прежнему, 
широко практикуется прием равномерного опрыски-
вания всего поля либо в качестве превентивной меры, 
либо при обнаружении каких-либо симптомов заболе-
ваний. При этом зачастую болезни на ранних стадиях 
идентифицируются неверно, и комплекс препаратов 
подбирается некорректно. С одной стороны, такой 
подход приводит к высоким затратам и является нео-
правданным, поскольку, по крайней мере на начальных 
стадиях, заражение болезнями сконцентрировано на 
участках, преимущественно вокруг исходных очагов. С 
другой  — равномерное опрыскивание, например фун-
гицидами, повышает вероятность загрязнения грунто-
вых вод и появления токсичных остатков в сельскохо-
зяйственных продуктах. 

Таким образом, не вызывает сомнений актуальность 
задачи своевременной и точной детекции и классифи-
кации болезней риса. Традиционная практика выявле-
ния грибных заболеваний основана либо на визуальных, 
вызванных патогеном симптомах, или идентификации 
патогена в лабораторных условиях [2]. Визуальная оцен-
ка является субъективной и, в некоторых случаях, может 
быть несостоятельной, что приводит к неверной поста-
новке диагноза заболевания. Иногда визуальная клас-
сификация усложняется тем фактом, что растения по-
ражаются сразу несколькими болезнями одновременно, 
и множества их признаков одновременно пересекаются 
в рамках одного экземпляра растения. Идентификация 
в лаборатории, в свою очередь, представляет собой 
трудоемкий процесс, требующий временных затрат на 
культивирование патогена. В любом случае, оба упо-
мянутые способа требуют участия в процессе детекции 
профессионалов высокого уровня, что не всегда доступ-
но, особенно в небольших фермерских хозяйствах [3, 4].

Решение данной задачи имеет высокую практиче-
скую ценность, т. к. позволит фермерам с помощью 
камер, встроенных в мобильные устройства, не только 
идентифицировать заболевания, но сразу спроектиро-
вать оптимальный курс лечения.

Материалы и методы
Для определения различных болезней риса экспер-

тами-фитопатологами в настоящее время используют-
ся следующие подходы: 

1.	 Визуальный метод — установление внешних сим-
птомов болезни, степень развития заболевания и его 
распространенность [9].

2.	 Микроскопический метод  — определение харак-
тера изменений в пораженных тканях растений, обнару-
жение возбудителя и его спороношения.

3.	 Биологический метод  — искусственное зараже-
ние и определение степени поражения в процентах по 
методике ВНИИФ [10].

4.	 Культуральный метод  — гриб (для пятнистостей) 
выделяют на питательную среду и ведут наблюдение за 
культурально-морфологическими признаками его куль-
туры [11].

5.	 Молекулярно-генетический метод — диагностика 
патогенов с помощью полимеразной цепной реакции 
[12, 13].

В данной работе мы сконцентрируемся на первом 
методе, так как для него наиболее просто адаптировать 
современные методы машинного обучения, заменив 
человеческий глаз и эксперта — фитопатолога компью-
терным алгоритмом.

Из всех алгоритмов машинного обучения, использо-
вавшихся для аналогичных задач, наилучшее качество 
показали нейросетевые алгоритмы, позволяющие ав-
томатически выявлять наличие той или иной болезни на 
сделанном человеком снимке. В свою очередь, среди 
всех нейросетевых архитектур именно сверточные ней-
ронные сети зарекомендовали себя по уровню разви-
тия для анализа изображений, став в последнее время 
де-факто основными методами, применяемыми в ком-
пьютерном зрении для решения задач классификации, 
детекции и сегментации объектов на изображениях.

Основной идеей, стоящей за сверточными нейрон-
ными сетями, является попытка приблизить работу сети 
к механизму работы зрения человека. 

Для обучения нейронной сети, как и любого наблю-
даемого алгоритма машинного обучения, требуется 
обучающая выборка. Обычно получение хорошей об-
учающей выборки является наиболее сложной частью 
задачи, так как требует детального ее анализа с пози-
ции бизнеса и конечных пользователей продукта. 

Таким образом, натренировать нейросеть «на все 
случаи жизни» на текущем уровне развития технологий 
не представляется возможным. Требуется иметь четкое 
представление о том, как обученная нейросеть будет 
потом использоваться. Именно, перед началом работы 
следует ответить на следующие вопросы:

-	 общие условия фотосъемки;
-	 ракурс съемки;
-	 диапазоны яркости, контрастности;
-	 возможные шумы и искажения;
-	 влияние теней;
-	 влияние фона.
Для увеличения качества работы итоговой нейросети 

можно ограничить условия фотосъемки и потребовать 
от конечных пользователей их соблюдать. В противном 
случае никакой алгоритм не сможет гарантировать до-
стигнутой при обучении валидационной точности.

В данной работе мы используем датасет (Huy Do, 
2019), исключив болезнь Hispa как неактуальную для 
Юга России и немного расширив его данными, находя-
щимися в свободном доступе в интернете. В итоге мы 
работаем с датасетом объемом 4278 изображений (ри-
сунок 1):

1.	 BrownSpot: 1195
2.	 LeafBlast: 1595
3.	 Healthy: 1488
Стоить отметить, что, вообще говоря, на одном листе 

риса может одновременно присутствовать более одной 
болезни риса, так что в данном случае мы имеем дело с 
задачей многоклассовой классификации. Тем не менее, 
выборка [D] размечена строго, и визуальный анализ ее 
это подтверждает. Таким образом, в данной работе мы 
рассматриваем случай строгой многоклассовой клас-
сификации: не более одной болезни на одном листе.

Практически это означает, что даже у идеальной мо-
дели скорее всего будет некий верхний порог точности, 
отличный от 100%, превысить который без переобуче-
ния она не сможет. В настоящей работе показано, что 
даже в сделанном предположении о строгой многоклас-
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совой классификации качество на 
валидационном множестве может 
быть достигнуто весьма неплохое — 
вплоть до 96%.

Как уже было отмечено ранее, 
сбор датасета нужно в первую оче-
редь ориентировать на конечно-
го пользователя модели. Но, даже 
следя за качеством и условиями 
съемки, как при сборе данных, так 
и при использовании обученной 
модели, может возникнуть ряд про-
блем принципиального характера, 
могущих существенно ухудшить 
качество модели. Среди них такие 
как недостаточный объем выборки; 
естественная инвариантность пред-
сказаний относительно поворотов/
отражений изображения; неустой-
чивость предсказаний, когда даже 
незначительный шум может изме-
нить результат; эффект переобуче-
ния, когда качество предсказаний 
на новых изображениях оказывает-
ся значительно ниже, чем на обуча-
ющих.

Со всеми этими проблемами в 
определенной степени можно спра-
виться, организовав грамотный пре-
процессинг, то есть предобработку 
исходных изображений. В данный 
работе мы используем следующие 
этапы препроцессинга исходного 
датасета: повороты на углы, крат-
ные 45о, отражения относительно 
главных осей, случайные повороты 
на малые углы; стандартная норма-
лизация RGB-каналов изображения.

В результате размер обучающей 
выборки увеличивается, повышая устойчивость пред-
сказаний и обеспечивая их инвариантность к поворотам 
изображения.

Результаты и обсуждение
Модели тренировались с помощью фреймворка 

PyTorch. Использовались стандартные претренирован-
ные модели из модуля torchvision, полностью fine-tune-

ные под описанный выше датасет. Для всех моделей 
использовался Adam оптимизатор со стандартными 
настройками и подобранным для каждой модели опти-
мальным статическим learning rate.

После исследования ряда архитектур, как клас-
сических, так и современных, мы остановились на 
следующих: GoogleNet, ResNet-18, SqueezeNeq-1.0, 
DenseNet-121 как дающих наиболее многообещающий 

Рис. 1. �а) BrownSpot, b) LeafBlast c) здоровое растение (Huy Do, 2019)

Fig. 1. a) BrownSpot, b) LeafBlast c) healthy plant (Huy Do, 2019)

а б в

Рис. 2. �Процесс обучения для исследуемых архитектур для первых 100 эпох

Fig. 2. Learning process for investigated architectures for the first 100 eras

Таблица 1. �Итоговое качество исследуемых моделей на 200 эпохах тренировки. Последняя 
колонка — приблизительный номер эпохи, после которого качество возрастает 
уже незначительно

Table 1. �Тhe final quality of the studied models at 200 training epochs. The last column is the ap-
proximate number of the epoch, after which the quality increases only slightly
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результат и, при этом, в наиболее компактном виде. 
Так, например, тяжелые VGG и AlexNet архитерктуры 
показали результаты, схожие с приводимыми ниже, но 
несколько хуже и требующими значительно большего 
объема вычислительных ресурсов как на этапе обуче-
ния, так и на этапе предсказания. Процесс обучения 
представлен на рисунке 2.

Итоговое сравнение достигнутого качества пред-
ставлено в таблице 1. 

Видно, что наилучших результатов достигла сеть 
DenseNet-121. При сравнительно небольшом числе па-
раметров она достигла наилучшего качества, причем 
стабилизировалась за наименьшее (порядка 10 эпох) 
время. Архитектура GoogleNet показала второй по ка-
честву результат, немного медленнее стабилизируясь. 
Третьим по качеству оказалась ResNet-18, однако, у нее 
уже существенно больше параметров, чем у остальных. 
Следует особо отметить архитектуру SqueezeNet-1.0, 
которая ненамного уступила остальным, показала ка-
чество того же порядка, быстро стабилизировалась и 
имеет наименьшее из всех число параметров  — всего 
порядка 750К.

При детальном рассмотрении матриц ошибок алго-
ритмов (рисунок 3) видно, что GoogleNet немного луч-
ше предсказывает факт наличия заболевания, однако 

brown spot может перепутать с leaf blast. Архитектуры 
ResNet и SqueezeNet показывают средние похожие ре-
зультаты. Лидирующая архитектура DenseNet не видит 
лишь небольшую долю больных растений, прекрасно 
разделяя остальные случаи.

Выводы
Рассмотрена проблема распознавания грибных бо-

лезней риса с помощью современных нейросетевых 
методов компьютерного зрения. Сравнение различ-
ных классических и современных архитектур сверточ-
ных нейросетей показало, что задача весьма неплохо 
поддается решению этими методами. Наилучший ре-
зультат показала архитектура DenseNet-121, достиг-
нув точности 95,57% на валидационном датасете. Эта 
архитектура также продемонстрировала наиболее 
быструю стабилизацию к значениям, близким к макси-
мальному  — всего за 10–20 эпох. Согласно проведен-
ному анализу можно сказать, что задача автоматизации 
детекции грибных болезней риса может быть успешно 
решена при грамотной организации процесса сбора и 
предварительной разметки данных.

Исследование выполнено при финансовой поддерж-
ке Кубанского научного фонда в рамках научного проек-
та № МФИ-20.1/75.

Рис. 3. �Матрица ошибок для рассматриваемых алгоритмов

Fig. 3. Error matrix for the considered algorithms
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