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Использование нейронной сети для 
выявления больных растений картофеляв
РЕЗЮМЕ
Актуальность. Для получения высококачественного семенного материала семеноводческие хозяй-
ства должны уделять большое внимание технологиям возделывания культуры. При этом важную роль 
играет выполнение такого селекционного мероприятия, как фитопрочистка селекционных и семен-
ных делянок с целью выявления и устранения зараженных растений. Однако стоит отметить тот факт, 
что для осуществления подобного мероприятия требуется наличие высококвалифицированных 
специалистов, способных выявлять заболевания растений на ранних стадиях. Однако в настоящее 
время в сельском хозяйстве наблюдается дефицит подобных сотрудников, в связи с чем актуальной 
задачей является разработка инновационных цифровых технологий, направленных на выявления за-
раженных растений. В настоящее время активно развиваются технологии машинного зрения и ней-
ронных сетей, предназначенные для решения подобных задач.  

Методы. В рамках исследований были проанализированы существующие технологии машинного 
зрения, а также разработанные технологии машинного обучения. Затем по результатам проведен-
ного анализа был разработан программный комплекс на основе сверточной нейронной сети. В ходе 
обучения и тестирования нейронной сети использовались технологии кадрирования, методы аф-
финного преобразования, информационно-логического анализа исходной информации. 

Результаты. Для определения качества работы программного комплекса по выявлению заболев-
ших растений картофеля была проведена серия испытаний. В ходе исследований оценивалось, с ка-
кой точностью производилось распределение растений в ту или иную группу. Анализ полученных ре-
зультатов показал, что выбранная конструкция нейронной сети успешно справилась с поставленной 
экспериментальной задачей. При этом для дальнейшего развития данного направления необходимо 
создать обширную информационную базу по заболеваниям картофеля, что позволит в перспективе 
разработать программно-аппаратный комплекс по анализу посадок картофеля и выявлению зара-
женных растений в режиме реального времени.

Ключевые слова: определение заболеваний картофеля, фитопрочистка, машинное обуче-
ние, нейронные сети, машинное зрение, возделывание семенного картофеля
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Using a neural network to identify diseased 
potato plants 
ABSTRACT
Relevance. In order to obtain high-quality seed material, seed farms should pay great attention to crop 
cultivation technologies. At the same time, an important role is played by the implementation of such 
breeding measure as phyto-cleaning of breeding and seed plots, in order to identify and eliminate infected 
plants. However, it is worth noting the fact that the implementation of such measure requires the presence 
of highly qualified specialists capable of detecting plant diseases at early stages. However, currently 
there is a shortage of such employees in agriculture, and therefore the development of innovative digital 
technologies aimed at detecting infected plants is an urgent task. Currently, machine vision and neural 
network technologies designed to solve such problems are actively developing. 

Methods. As part of the research, existing machine vision technologies were analyzed, as well as developed 
machine learning technologies. Then, based on the analysis, a software package based on a convolutional 
neural network was developed. During the training and testing of the neural network, framing technologies, 
affine transformation methods, information and logical analysis of the initial information were used. 

Results. To determine the quality of the software package for the identification of diseased potato plants, 
a series of tests was conducted. During the research, the accuracy with which the distribution of plants 
to a particular group was carried out was evaluated. The analysis of the results showed that the chosen 
neural network design successfully coped with the experimental task. At the same time, for the further 
development of this direction, it is necessary to create an extensive information base on potato diseases. 
That will allow in the future to develop a software and hardware complex for the analysis of potato plantings 
and the identification of infected plants in real time.

Key words: determination of potato diseases, phyto-cleaning, machine learning, neural networks, 
machine vision, cultivation of potato seed 
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Введение/Introduction
При возделывании семенного картофеля основная 

цель, которая ставится перед семеноводческими хо-
зяйствами, — это получение семенного материала, 
соответствующего нормативным документам РФ. По-
лучаемые семенные клубни должны быть здоровыми, 
целыми и с окрепшей кожурой, в семенном материале 
не допускается наличие вредителей, семян сорняков, 
болезней, а также не допускаются к посадке клубни с 
признаками «удушья», с ожогами, подмороженные и 
т.д., согласно ГОСТ Р 53136-2008. 

Поэтому важное значение имеет комплекс агротех-
нических приемов, направленных на ограничение рас-
пространения грибковых, вирусных и бактериальных 
инфекций в процессе роста и развития растений. Так, 
растения картофеля, возделываемого на семенных 
делянках, должны соответствовать морфологическим 
признакам, характерным для данного сорта, быть од-
нородными по росту и развитию, листья должны иметь 
однородный окрас, без признаков крапчатости, скручи-
вания или закручивания, складчатости [2].

В связи с этим для повышения качества получаемого 
семенного материала и, как следствие, сбора высоко-
конкурентной продукции в долгосрочной перспективе, 
производятся фитопрочистки посадок выращиваемого 
семенного материала. На данный момент основная часть 
фитопрочисток производится вручную специально обу-
ченными людьми, при этом механизация данного процес-
са ограничивается производством машин, предназна-
ченных для перевозки работников, которые и производят 
инспекцию посадок, удаление и сборку растений [3]. 

Растения, пораженные болезнями или вредителя-
ми, как правило, можно определить визуально, с этой 
целью данные операции выполняются специалистами, 
обученными диагностировать вредителей и болезни 
путем визуального осмотра или проведения лаборатор-
ных анализов образцов растений. Однако этот подход 
имеет ряд ограничений:

1. Обучение таких специалистов затратно экономи-
чески и занимает много времени.

2. Требуется высокий уровень знаний, чтобы разли-
чать заболевания с визуально схожими характеристи-
ками [4–8]. В таких случаях даже высококвалифици-
рованный специалист может поставить неправильный 
диагноз из-за усталости, плохого освещения или плохо-
го зрения. Более того, отдельные эксперты часто явля-
ются специалистами по небольшому набору заболева-
ний.

3. Фермеры и специалисты могут быть не в состоя-
нии правильно распознать неместные болезни и вреди-
телей [9, 10].

Использование автоматизированных алгоритмов 
обработки изображений для обнаружения вредителей 
и болезней сельскохозяйственных культур является ак-
тивной областью исследований, направленных на прео-
доление этих ограничений. Расширение возможностей 
и доступность цифровых камер и вычислительного обо-
рудования в сочетании со снижением их стоимости оз-
начает, что цифровые методы обработки изображений 
могут стать альтернативой ручному труду в этой обла-
сти.

Машинное зрение включает в себя компьютеризиро-
ванную обработку и анализ изображений, снятых с ис-
пользованием широкого спектра датчиков, в том числе 
камер видимого света, инфракрасных устройств фор-
мирования изображений и датчиков, работающих в раз-
ных диапазонах электромагнитного спектра.

Ранние работы основывались на классических про-
цедурах обработки изображений и «ручном» извлечении 
признаков из изображений листьев. Затем эти призна-
ки использовались для обучения неглубоких алгорит-
мов классификатора, таких как метод опорных векторов 
(SVM), анализ основных компонентов (PCA), классифи-
кация по методу максимального правдоподобия (MLC), 
метод K-ближайших соседей (KNN), наивный байесов-
ский анализ (NB), деревья решений (DT), случайный лес 
(RF) и искусственные нейронные сети (ANN) [4, 5, 7, 10–
14]. Более поздние работы были сосредоточены на раз-
работке архитектур сверхточной нейронной сети (CNN) 
с глубоким обучением для автоматического извлечения 
признаков и классификации изображений [15–21].

Эта тенденция обусловлена тремя основными факто-
рами:

- наличие больших наборов данных;
- адаптация многоядерных графических процессо-

ров (GPU) к обучению глубоких нейронных сетей;
- разработка вспомогательных программных библио-

тек, таких как Compute Unified Device Architecture (CUDA) 
от корпорации «Nvidia».

Таким образом, использование технологий цифро-
вой обработки изображения с целью фитопрочистки 
овощных культур является перспективным направле-
нием исследований. С развитием данного направления 
появляется все больше новой информации об успеш-
ном применении технологий машинного зрения в рам-
ках фитопрочистки культурных растений. Наиболее 
актуальным направлением развития в данной области 
представляется использование нейронных сетей глубо-
кого обучения.

Материалы и методы/Materials and methods
В ходе проведенных исследований были проанали-

зированы существующие технологии машинного зре-
ния, а также разработанные технологии машинного 
обучения, используемые в растениеводстве для фено-
типирования, генотипирования и определения заболе-
ваний растений. На основе проведенных исследований 
была выбрана наиболее подходящая архитектура ней-
ронной сети. 

В ходе обучения и тестирования нейронной сети ис-
пользовались технологии кадрирования, методы аф-
финного преобразования, информационно-логическо-
го анализа исходной информации.

Результаты и обсуждение/Results and discussion
Исходя из проведенного анализа существующих 

технологий машинного обучения был разработан про-
граммный комплекс на основе сверхточной нейронной 
сети ResNet34, предназначенной для анализа изобра-
жений и последующего определения заболевших рас-
тений картофеля. Используемая нейронная сеть обла-
дает 34 слоями. 

Традиционная сверточная нейронная сеть или пол-
носвязная нейронная сеть характеризуются потерей 
информации и другими проблемами при передаче дан-
ных, что приведит к исчезновению или всплеску гради-
ента, а последнее, в свою очередь, способно вызывать 
проблемы при обучении. Нейронная сеть на основе ар-
хитектуры ResNet в определенной степени решает эту 
проблему. Она защищает целостность данных, напря-
мую обходя входную информацию и выводя ее. Всей 
сети нужно только изучить часть разницы между входом 
и выходом, что упрощает ее обучение. 
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Стоит отметить, что для работы с 
нейронными сетями требуется на-
личие достаточно больших вычисли-
тельных мощностей графического 
процессора GPU. Использование 
именно графических процессоров 
для обучения нейронных сетей свя-
зано в первую очередь с различием 
архитектуры их построения в срав-
нении с центральными процессора-
ми CPU.  Графические процессоры, 
благодаря архитектуре своего ядра, 
эффективно справляются с боль-
шим количеством несложных одно-
типных задач, в связи с чем облада-
ют высокой производительностью. 

Стоит также обратить внимание 
на то, что обучение нейронных сетей 
на CPU способно занять несколько 
месяцев, в то время как графиче-
ские процессоры с данной задачей 
способны справиться за несколько 
дней. При этом GPU обладают мень-
шим энергопотреблением. 

Быстрое обучение нейронных 
сетей на графических процессо-
рах связано в первую очередь с их 
особенностью решать параллельно 
несколько задач, а сами нейронные 
сети представляют собой парал-
лельные алгоритмы. Кроме того, 
графические процессоры оптими-
зированы для матричных операций 
и ускоряют их — а матричные опера-
ции необходимы нейронным сетям 
для получения результата.

В связи с этим для реализации 
нейронной сети, основанной на ар-
хитектуре ResNet34, ее трениров-
ки и проведения испытаний по ее 
применимости для определения 
здоровых и заболевших растений 
картофеля был использован сервис 
Google Collaboratory. Данный ресурс 
представляет собой облачный сер-
вис, позволяющий получить удален-
ный доступ к машине с подключен-
ной видеокартой.

Для корректной тренировки ней-
ронной сети на изображениях ли-
стьев и растений картофеля к фото-
графиям применяются следующие 
требования:

- отсутствие на изображениях по-
сторонних объектов;

- высота, на которой делаются 
снимки,  должна быть постоянной;

- светочувствительность камеры 
(ISO) настраивается так, чтобы не 
было белых пятен на изображении 
(засветок).

В качестве тренировочной выборки была использо-
вана библиотека, состоящая из 200 фотографий забо-
левших листьев картофеля и 200 фотографий здоровых 
листьев картофеля, примеры изображения заболевших 
и здоровых листьев (растений) картофеля представле-
ны на рисунках 1 и 2.

Стоит заметить, что из 200 фотографий больных и 
здоровых растений 49 изображений были собраны соб-
ственными силами(рис. 1б, 2б), остальные изображе-
ния больных и здоровых листьев были взяты из библи-
отеки изображений листьев картофеля PlantVillage (рис. 
1а, 2а).

Рис. 1.  Изображения заболевшего листа картофеля

Fig. 1. Images of a diseased potato leaf

Рис. 2.  Изображение здоровых листьев картофеля

Fig. 2. Image of healthy potato leaves

Рис. 3.  Примеры здоровых и заболевших растений из тестовой выборки

Fig. 3. Examples of healthy and diseased plants from the test sample
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Для определения качества работы программного 
комплекса по выявлению заболевших растений карто-
феля была проведена серия испытаний. Для этого была 
подготовлена тестовая выборка фотографий, не уча-
ствовавших в обучении нейронной сети. В нее вошли по 
25 фотографий здоровых и больных растений, которые 
были собраны собственными силами (рис. 3). Каждая 
из фотографий подверглась трехкратному аффинному 
преобразованию, что позволило искусственно увели-
чить объем тестовой выборки.

В ходе исследований оценивалось, с какой точно-
стью производилось распределение растений в ту или 
иную группу. Полученные вероятности заносились в та-
блицу. На основании полученных данных была постро-
ена графическая зависимость, показывающая среднее 
значение точности распределения исходя из количе-
ства эпох обучения (рис. 4).

Анализ графиков показывает, что 
точность классификации растений 
на первой эпохе составила 0,797, 
или 79,7%, для всех растений, при 
этом корректность распознавания 
заболевших растений составля-
ла 0,607, или 60,7%. Стоит отме-
тить, что уже на данной эпохе кор-
ректность распознавания здоровых 
растений составляла 99,9%. С уве-
личением количества проведенных 
эпох обучения наблюдается рост 
корректных распознаваний, так, уже 
на четвертой эпохе корректность 
распознавания для всех растений 
составляет более 99,5%, а на ше-
стой эпохе данный показатель до-
стигает 99,9% для всех растений и 
99,8% — для зараженных.

Выводы/Conclusion
Исходя из вышеизложенного можно сделать вывод, 

что используемая сверточная нейронная сеть ResNet34 
на высоком уровне справилась с экспериментальной 
задачей. В свою очередь, для дальнейшего обучения 
нейронной сети необходимо создать обширную инфор-
мационную базу по заболеваниям картофеля. 

Кроме того, в связи с активно развивающимися 
технологиями машинного зрения и потребностью се-
меноводческих хозяйств и научно-исследовательских 
институтов в машинах для проведения фитопрочисток, 
необходима разработка программно-аппаратного ком-
плекса по анализу посадок картофеля и выявлению за-
раженных растений в режиме реального времени, что 
позволит повысить качество проводимых работ.

Рис. 4.  График зависимости точности распределения от количества пройденных эпох 
обучения

Fig. 4.  Graph of the dependence of the accuracy of the distribution on the number of training epochs 
passed
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