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Данная работа продолжает исследования авторов в области построения систем авто-

матической диагностики состояний и динамики роста растений. Построение подобного рода 
систем требует решения ряда задач, связанных с обработкой цифровых изображений, таких 
как детектирование и идентификация состояния растений. В качестве центральной компо-
ненты рассматриваемой системы используется математический аппарат сверточных нейрон-
ных сетей с описанием архитектуры, процедуры обучения и тестирования нейронной сети,  
а также результатов эксперимента. Анализ работы сверточных нейронных сетей показывает 
высокую эффективность предлагаемого решения поставленной задачи оценки состояния 
биологических культур. 
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The article continues the authors’ research in the field of building systems for automatic di-

agnostics conditions and dynamics of plant growth. New concepts of intelligent farming, where 
field conditions are controlled by autonomous systems, have now become widely used. Building 
such systems requires solving several problems related to digital image processing, such as detect-
ing plants and identifying their condition. Therefore, the article studies the actual problem of con-
structing an automatic system for assessing the state and dynamics of plant growth. As the central 
component of the system under consideration, the authors propose to use the mathematical appa-
ratus of convolutional neural networks. The article describes the architecture, training procedure, 
and testing of the neural network. The results of computer experiments are presented. The analysis 
of the work of convolutional neural networks shows the high efficiency of the proposed solution to 
the problem of assessing the state and growth dynamics of biological crops. 

Keywords: convolutional neural networks, image segmentation, classification. 

 

Введение 
Контроль полевых условий с помощью автономных систем как одно из направлений 

цифровизации широко применяется в современных агрокомплексах, поскольку идентифика-
ция и своевременное лечение заболеваний растений, которые в большинстве случаев прояв-
ляются на листьях и стеблях, могут предотвратить финансовые потери. Велика потребность  
в новых технологиях, которые отслеживают и прогнозируют воздействие абиотического 
(факторы неживой среды) и биотического (влияние живых существ) стресса на рост и про-
дуктивность растений, поэтому идентификация листьев и стеблей, оценка доли поражения 
растений играют ключевую роль в успешном выращивании сельскохозяйственных культур 
[1–2]. Для обработки изображений, выявления и фиксации участков поражения растений це-
лесообразно использовать метод автоматического обнаружения [3–5]. 
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Изображение может быть получено с помощью обычной цифровой камеры в режиме 

реального времени. Центральной задачей системы автоматического детектирования заболе-

ваний и роста растений является выделение информационных признаков и сегментация 

изображений. В нашем случае для решения поставленной задачи используется пакет при-

кладных программ MatLab. 

Архитектура системы оценки состояния растений 

На рис. 1 представлена схема оценки состояния растения (здоровое/больное) с иден-

тификацией 12 типовых заболеваний, динамики роста и биомассы растительных культур. 
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Рис. 1. Этапы оценки состояния растения с использованием 

сверточных нейронных сетей 

Примечание: составлено авторами. 

 

Для решения поставленной задачи была выбрана сверточная нейронная сеть 

SqueezeNet, обладающая высокой скоростью обучения и не требующая для работы большого 

объема оперативной памяти. 

Архитектура сети имеет следующий вид [6–8]: сеть делится на 8 одинаковых блоков. 

В блоке на рис. 2 параллельно выполняются свертки 1 × 1 и 3 × 3. На начальном этапе вы-

полняется свертка 1 × 1 c целью сжатия изображения. Этот слой свертки называется squeeze-

слоем (слоем сжатия). 

Также имеется слой субдискретизации average pooling, что позволяет уменьшить ко-

личество компонентов сети. 
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Рис. 2. Структура блока сети SqueezeNet [8] 

 

Для загрузки сети SqueezeNet (рис. 3) в среде MATLAB необходимо выполнить команду: 

 

 
 

Рис. 3. Загрузка предобученной сети в среде MATLAB 

Примечание: составлено авторами. 

 

После загрузки сети необходимо выполнить процедуру замены последних слоев.  

На рис. 4 выделены слои, подлежащие корректировке. 

 

 
 

Рис. 4. Слои, подлежащие изменению 

Примечание: составлено авторами. 
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В случае SqueezeNet замене подлежит слой свертки, поскольку изначально сеть обу-

чена классификации на 1 000 классов и этот слой свертки содержит 1 000 сверток размера 

1 × 1. Так как целью работы является классификация растения на 2 класса (боль-

ное/здоровое), необходимо этот слой свертки заменить аналогичным, но с другими парамет-

рами, а также заменить классификационный слой (рис. 5).  

 

 
 

Рис. 5. Замена параметров слоя свертки 

Примечание: составлено авторами. 

 

На рис. 5 показаны изменения параметра NumFilters (количество фильтров свертки,  

с 1 000 на 2), а также параметров мультипликатора WeightLearnRateFactor (с 1 на 10)  

и BiasLearnRateFactor (с 1 на 20). Мультипликатор показывает отношение скорости обучения 

отдельно взятого слоя к скорости обучения всей сети. 

Следует также изменить параметры второго слоя – слоя классификации, – поскольку  

в исходном варианте он проводит классификацию на 1 000 классов, а в данной работе необ-

ходимо провести ее на 2 класса (рис. 6). 

 

 
 

Рис. 6. Замена классификационного слоя 

Примечание: составлено авторами. 

 

Следует отметить, что при смене классификационного слоя требуемые параметры вы-

ставляются автоматически. После замены необходимых слоев можно экспортировать скор-

ректированную сеть в рабочее пространство MATLAB. 

После выбора сети и замены последних обучаемых слоев сеть передается на обучение. 
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Тип обучения – управляемое (с учителем). Для этого была подготовлена обучающая 
выборка из изображений растений, разделенных на 2 класса: растения, пораженные болезня-
ми, и здоровые растения.  

Код программы для обучения скорректированной сети в среде MATLAB представлен 
на рис. 7. 

 

 
 

Рис. 7. Код программы для обучения скорректированной сети 
Примечание: составлено авторами. 

 
Вначале с помощью функции «ImageDatastore» необходимо указать, в какой директо-

рии хранятся изображения из обучающей выборки. В качестве параметров этой функции вы-
ступает переменная «path», хранящая путь к изображениям: 

 

path = 'ImageFolder'; 
imds = imageDatastore(path,'IncludeSubfolders',1,'LabelSource','foldernames'); 
 

Параметр «IncludeSubfolders» означает, что в переданном пути находятся папки  
с изображениями. Последние два параметра «LabelSource» и «foldernames» означают, что 
имена классов изображений будут совпадать с именами папок. Результат выполнения функ-
ции записывается в переменную «imds».  

На рис. 8, 9 показаны примеры обучающих изображений каждого класса. 
 

 
 

Рис. 8. Пример обучающего изображения листа больного растения (класс «disease») 
Примечание: фото авторов. 
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Рис. 9. Пример обучающего изображения листа здорового растения (класс «healthy») 
Примечание: фото авторов. 

 
Так как на вход сети должны подаваться изображения размером [227 × 227], то для 

необходимого преобразования входных изображений в среде MATLAB используется функ-
ция «imresize». На следующем шаге обучающая выборка изображений функцией «splitEach-
Label» делится на тестовую и тренировочную выборки: 

 

countEachLabel(imds) 
[trainingDS,testDS] = splitEachLabel(imds,1100,260,'randomize'); 
 

В качестве аргументов функции используется имя обучающей выборки, а также коли-
чество изображений каждого класса, входящих в тестовую и тренировочную выборки. Пара-
метр «randomize» означает, что изображения распределяются случайным образом. 

Для обучения сети в переменную «opts» записывается массив «trainingOptions», в ко-
тором в качестве обучающего алгоритма выбирается алгоритм «sgdm» (стохастический гра-
диентный спуск), минимальный размер батча устанавливается равным 20 изображениям; 
максимальное количество эпох – 18; скорость обучения (один из параметров градиентного 
спуска) – 0.005. 

Непосредственно обучение выполняется функцией «trainNetwork», в которую пере-
даются массив заданных параметров «opts», тренировочная выборка «trainingDS» и сеть 
«lgraph_1» с замененными слоями свертки и классификации: 

 

net = trainNetwork(trainingDS,lgraph_1,opts);  
После этого происходит процедура обучения сети «net» (рис. 10). 
 

 
 

Рис. 10. Результат обучения сверточной нейронной сети 
Примечание: составлено авторами. 
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Как видно из рис. 10, обучение было остановлено уже на четвертой эпохе, поскольку 
сеть за это время достигла максимальной точности. 

Теперь необходимо оценить точность сети на тестовом множестве: 
 

tic 
[labels,err_test] = classify(net,testDS,'MiniBatchSize',20); 
toc 
 

Как видно по этому коду, оценка точности происходит с помощью функции «classify», 
принимающей в качестве аргументов обученную сеть, минимальный размер батча и тесто-
вую выборку «testDS», содержащую 520 изображений (по 260 из каждого класса). Время 
оценки замеряется посредством встроенных в MATLAB функций «tic» и «toc» (рис. 11). 

 

 
 

Рис. 11. Результат оценки точности сети на тестовой выборке 
Примечание: составлено авторами. 

 
Точность была оценена примерно за 43 секунды и составила 91,47 %. При необходи-

мости этот показатель можно повысить путем оптимизации параметров обучения. В случае 
со SqueezeNet оптимальные параметры повышают точность до 94 %. 

 
Тестирование обученной сети  
На первом этапе будет произведена классификация пораженного растения (рис. 12). 

Данное изображение было получено на локальной ферме Сургутского государственного 
университета (СурГУ).  

 

 
 

Рис. 12. Классифицируемое изображение с пораженным растением 
Примечание: фото авторов. 

 
Вначале производится считывание изображения при помощи встроенной в MATLAB 

функции «imread» и его запись в переменную I: 
 

>> I = imread("image1.jpeg"); 
 

Затем считанное изображение встроенной функцией «imresize» преобразуется в тре-
буемый формат для обработки сетью (для SqueezeNet размер составляет 227 × 227 пикселей): 

 

>> I = imresize(I,[227 227]); 
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Функцией «classify», принимающей в качестве аргументов имена сети и изображения, 

производится классификация, при этом в переменную «labels» записывается имя класса,  

а в «err_test» – вероятности принадлежности изображения соответствующим классам: 
 

>> [labels,err_test] = classify(net,I); 
 

Встроенная функция «imshow» выводит изображение на экран. Для отображения ре-

зультата выводится конкатенация заголовка, которому присвоено имя класса, и вероятности 

принадлежности изображения данному классу: 
 

>> imshow(I) 

>> label = labels; 

>> title(string(label) + ", " + num2str(100*max(probs),3) + "%");  
 

На рис. 13 продемонстрирован результат классификации состояния растения по ис-

ходному изображению. 

 

 
 

Рис. 13. Классифицированное изображение больного растения 

Примечание: скриншот авторов. 

 

Аналогичным образом была проведена оценка состояния здоровых растений, изобра-

жения которых также были получены на локальной ферме СурГУ (рис. 14, 15). 

 

 
 

Рис. 14. Классифицируемое изображение со здоровым растением № 1 

Примечание: фото авторов. 
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Рис. 15. Классифицируемое изображение со здоровым растением № 2 

Примечание: фото авторов. 

 

На рис. 16, 17 продемонстрированы результаты классификации здорового растения. 

 

 
 

Рис. 16. Классифицированное изображение здорового растения № 1 

Примечание: скриншот авторов. 

 

 
 

Рис. 17. Классифицированное изображение здорового растения № 2 

Примечание: скриншот авторов. 

 

Как видно из рис. 13, 16 и 17, сверточная нейронная сеть успешно решила задачу 

оценки состояния растений. 
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Заключение 

В данной работе описано решение задачи классификации состояния растений сред-

ствами машинного обучения. Исследования выполнялись с использованием базы цветных фо-

тографий. Для решения поставленных задач было использовано два типа сверточных нейрон-

ных сетей. Были рассмотрены и протестированы технологии передачи обучения и семантиче-

ской сегментации изображения, в результате чего получена нейронная сеть, решающая задачу 

классификации растений. Для обучения сети семантической сегментации был рассмотрен ме-

тод получения сегментированных масок путем пороговой бинаризации цветного изображения. 

Для детектирования состояния растений был подготовлен датасет из 3 000 изображений расте-

ний, разделенных на 2 класса – больные и здоровые. Результаты представленной работы могут 

быть использованы в современных автоматических агрокомплексах. 
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