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В работе проведен анализ современных методов и инструментов для разработки интеллектуальных систем 
обнаружения заболеваний растений с использованием технологий компьютерного зрения. Рассмотрены 
особенности выбора алгоритмов, типов камер и вариантов размещения моделей, что позволяет определить 
оптимальные технологические решения для таких систем.

В ве д е н и е

И И -технологии активно внедряются в сель­
ское хозяйство, ф орм ируя основу для перехода 
отрасли к принципам умного и точного земледе­
лия. И х использование позволяет повы сить эф ­
ф ективн ость мониторинга состояния растений, 
оптимизировать применение ресурсов и снизить 
влияние человеческого ф актора  при принятии 
агротехнических решений. Сегодня системы  на 
основе искусственного интеллекта применяются 
на всех уровнях агропроизводства -  от  конвейер­
ных линий сортировки продукции до автономных 
роботов и беспилотных дронов, осущ ествляющ их 
мониторинг состояния посевов.

В данной статье рассматриваются современ­
ные подходы  к применению технологий искус­
ственного интеллекта в задачах выявления за­
болеваний растений. О собое внимание уделяется 
ком пью терном у зрению -  одном у из наиболее 
динамично развивающ ихся направлений, обеспе­
чивающ ему автоматическую  интерпретацию ви­
зуальных данных с изображений растений.

I. М ет о д ы  к о м п ь ю т е р н о г о  зре н и я

Э ф ф ективн ость интеллектуальных систем, 
основанных на методах компьютерного зрения, во 
многом определяется корректным выбором мето­
дов обработки изображений, стратегий обучения 
моделей и используемого оборудования. О т каче­
ства предобработки данных, архитектуры приме­
няемых алгоритмов и параметров съемки напря­
мую  зависят точность, устойчивость и практиче­
ская применимость системы в реальных условиях. 
Разнообразие типов культур, условий освещения 
и стадий развития болезни требует адаптации мо­
делей и методов к специфике конкретной задачи 
и среды эксплуатации. Далее будут рассмотрены 
основные методы компью терного зрения.

Классификация изображ ений применяется 
в системах, где необходимо определить общее со­
стояние растения или тип заболевания на осно­
ве одного снимка. С развитием технологий боль­
шое распространение получили глубокие сверточ­
ные нейронные сети (C N N ), такие как V G G 16, 
ResNet50 и InceptionV3. Эти архитектуры способ­

ны автоматически извлекать сложные простран­
ственные и текстурны е признаки, что  делает их 
особенно эффективными для диагностики болез­
ней листьев, особенно при использовании методов 
трансферного обучения -  дообучения предобучен- 
ных моделей на специализированных агроданных. 
Подход классификации находит применение в мо­
бильны х прилож ениях и стационарных диагно­
стических станциях, где изображение анализиру­
ется как единое целое, а такж е во встроенны х 
и роботизированных системах, предназначенных 
для автоматического выявления и устранения за­
раженных растений.

О бнаруж ение объектов используется в си­
стемах, где важно не только определить наличие 
заболевания, но и локализовать его на изображе­
нии. В отличие от  простой  классификации, дан­
ный подход обеспечивает не только идентифика­
цию болезни, но и пространственную  привязку 
пораж ений, ч то  значительно повы ш ает инф ор­
м ативность анализа. М етоды  семейства R-CN N  
обеспечивают высокую точность локализации, но 
требую т значительных вычислительных ресурсов. 
Д ля задач, где приоритетом  является скорость, 
применяются модели Y O LO  и SSD, способные ана­
лизировать поток  изображ ений в реальном вре­
мени. Например, в одном из исследований была 
разработана система распознавания заболеваний 
пшеницы в режиме реального времени на основе 
модели Y O LO v8, интегрированной в платф орму 
Б П Л А , ч то  позволило не только локализовать 
пораженные участки, но и передавать координа­
ты для формирования карт-заданий по обработке 
полей [1].

Сегментация изображений используется на 
более детализированном уровне анализа, когда 
требуется определить точные границы поражен­
ных областей и вычислить процент повреждения 
листовой поверхности. Д ля этого  применяются 
архитектуры U-Net, SegNet и D eepLabv3+, обес­
печивающие пиксельную классификацию изобра­
жения. Более сложные модели, такие как Mask R- 
CNN, позволяют одновременно выделять несколь­
ко различных типов поражений и проводить их 
раздельный анализ. Э тот подход особенно поле­
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зен в тепличных комплексах и исследовательских 
лабораториях, где требуется точная количествен­
ная оценка степени болезни, например, для от­
слеживания динамики лечения или устойчивости 
сорта к патогену.

II. С р е д с т в а  с ъ е м к и  и ра зм е щ е н и е  
м о д ел ей

Н аряду с вы бором  алгоритма, тип исполь­
зуемой камеры играет клю чевую  роль в постро­
ении интеллектуальной системы , поскольку на­
прям ую  влияет на стр ук тур у  входны х данных
и, следовательно, на архитектуру модели и вы­
бор подходящего набора данных для ее обучения. 
R G B -камеры являю тся наиболее распространен­
ным типом сенсоров в агротехнологических си­
стемах. Их популярность обусловлена сочетанием 
низкой стоим ости , технологической п ростоты  и 
совм естим ости с сущ ествующ ими методами ана­
лиза изображ ений. Они обеспечиваю т вы сокое 
пространственное разреш ение и четкое изобра­
жение, что позволяет различать мелкие визуаль­
ные признаки заболеваний. Однако, несмотря на 
это, их спектральная ограниченность (диапазон 
380-750 нм) влияет на способность обнаружения 
заболеваний на ранних стадиях, когда внешние 
проявления еще отсутствую т.

Мультиспектральные камеры регистрируют 
отражение растений в нескольких спектральных 
диапазонах, включая инфракрасный и красный 
край, и позволяю т вычислять вегетационные ин­
дексы (например, NDVI), которые отраж аю т уро­
вень хлорофилла и здоровье растений [2]. Такие 
системы применяются на дронах, обеспечивая вы­
сокое покрытие поля, но с меньшей детализацией 
отдельных листьев. Мультиспектральные данные 
чащ е использую тся для обнаруж ения стрессов 
или аномалий на уровне участка, а не для точной 
диагностики конкретного заболевания.

Гиперспектральные камеры предоставляют 
еще более богатую  спектральную  информацию , 
снимая сотни узких полос, что  позволяет ана­
лизировать биохимический состав тканей расте­
ния. Например, исследование [3] показало, что 
при раннем заражении капусты грибками выяв­
л яю тся  специфические изменения спектрально­
го  профиля (в диапазонах 400-520 нм и 700-722 
нм) до появления визуально заметных симптомов. 
Н есм отря на вы сокую  инф орм ативность, гипер- 
спектральная визуализация имеет ряд ограни­
чений, сдерж ивающ их ее широкое применение в 
полевых условиях. Эти системы характеризуются 
высокой стоимостью  оборудования, значительны­
ми требованиями к вычислительным ресурсам и 
чувствительностью к внешним условиям съемки, 
таким как освещенность, влаж ность и движение 
растений.

Тип размещения модели также существенно 
влияет на вы бор архитектуры  и методов обра­
ботки  данных. В о встроенны х системах, таких 
как роботы  или дроны, модель долж на быть ком­
пактной, энергоэф ф ективной и способной  рабо­
тать в реальном времени на ограниченны х вы­
числительных ресурсах, ч то  часто  предполага­
ет использование облегченных CNN-моделей или 
Y O LO -подобных детекторов. В качестве примера 
наземного применения в полевых условиях в ра­
боте [4] описан роботизированный комплекс для 
сортофитопрочистки картофеля, который с помо­
щ ью  встроенной модели ком пью терного зрения 
идентифицирует и удаляет зараженные растения 
в автоматическом  реж име. В стационарных ди­
агностических станциях или облачных платф ор­
мах требования к ресурсам менее критичны, что 
позволяет применять более тяж елы е и точны е 
модели, обеспечивая высокую  точность и деталь­
ную  визуализацию пораж енны х областей. При 
этом , встроенные решения чаще ориентированы 
на немедленные действия, тогда как стационар­
ные системы -  на аналитику и прогнозирование.

За к л ю ч е н и е

В данной работе рассмотрены современные 
подходы к применению методов ком пью терного 
зрения для выявления заболеваний растений, а 
такж е влияние вы бора сенсоров и архитектуры  
модели на эф ф ективность интеллектуальных аг­
росистем. Для разрабатываемой системы полево­
го мониторинга оптимальным решением является 
использование модели Y O L O  для обнаруж ения 
и локализации пораженных участков, совместно 
с веб-приложением, обрабаты ваю щ им данные с 
R G B -камер. Такой подход обеспечивает опера­
тивную  диагностику, визуализацию и передачу 
результатов агрономам для принятия своевремен­
ных решений.
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