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Аннотация. Представлены этапы разработки с помощью языка разметки HTML, каскадных таб-

лиц стилей и языка программирования JavaScript веб-приложения для мобильных устройств, содержащего 

в качестве основы обученную средствами библиотек машинного обучения Tensorflow и Keras модель ис-

кусственной нейронной сети для классификации с максимальной точностью состояния растений. 

Все операции, связанные с обработкой изображений, выполнены в цветовом пространстве RGB. 
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ВВЕДЕНИЕ 
В настоящее время находят широкое при-

менение и активно разрабатываются автома-
тические системы дистанционного контроля 
состояния растений, позволяющие своевре-
менно определить наличие заболеваний рас-
тений, водный статус, получать сведения  
о биомассе в сыром и сухом состояниях как  
в полевых условиях, так и в тепличных хозяй-
ствах [1–6]. 

Распознавание состояния растений пред-
полагает решение задачи классификации 
изображений, и в качестве классификатора 
предлагается использовать искусственную 
нейронную сеть (ИНС) как обучающуюся мо-
дель, работа которой практически не требует 
вмешательства пользователя. 

При решении задачи оценки состояния расте-
ний используется многоклассовая классифика-
ция, т. е. изображение будет относиться к одному 
из 8 выбранных классов наиболее распростра-
ненных заболеваний растительных культур: 

- bacterial spot (бактериальная пятнистость); 
- fungle spot (грибковая пятнистость); 
- healthy (здоровое); 
- late blight (фитофтороз); 
- leaf mold (листовая плесень); 
- leaf scorch (ожог листьев); 
- powdery mildew (мучнистая роса); 
- yellow curl virus (вирус желтой курчавости). 
На выходе классификатора формируется век-

тор вероятностей отношения входного изобра-
жения к каждому классу. Класс с наивысшим 
значением вероятности и будет являться резуль-
татом решения задачи классификации. 

Представлены этапы создания и развертыва-
ния для общего пользования модели ИНС свер-
точной архитектуры, решающей задачу много-
классовой классификации состояния растений 
по цветным изображениям. Все операции, свя-
занные с обработкой изображений, выполнены 
в цветовом пространстве RGB. 

 
МАТЕРИАЛЫ И МЕТОДЫ 

Материалом для исследований послужили 
цифровые фотографии листьев здоровых и 
больных растений, опубликованные в откры-
том доступе платформы Kaggle. Объем вход-
ных данных составляет примерно из 18 000 
изображений 8 разных классов. Количество 

примеров в каждом классе должно быть оди-
наковым, чтобы избежать несбалансированно-
сти классов. Несбалансированность классов 
создает проблемы при решении задач класси-
фикации, поскольку построенные на таких 
данных модели имеют «перекос» в сторону 
мажоритарного класса [7, 8]. Выборка изобра-
жений делится на 3 компонента в следующем 
соотношении данных: обучающая – 70 %, вали-
дационная (проверочная) и тестовая – по 15 %. 
Обучающая выборка используется непосред-
ственно в процессе обучения и является  
основной, проверочная часть датасета – для 
оптимизации гиперпараметров сети и исклю-
чения переобучения, тестовая – для оценки 
качества работы сети.  

В качестве среды разработки использовалась 
облачная платформа Google Colab, связанная  
с учетной записью разработчика на Google Диске, 
что позволяет существенно упростить исследова-
ния в области машинного обучения [8–10]. В ка-
честве классификатора состояния растений ис-
пользуется модель ИНС сверточной архитек-
туры (CNN), решающая задачу многоклассовой 
классификации состояния растений по цвет-
ным изображениям. 

При решении поставленной задачи была 
использована предобученная сверточная 
нейронная сеть MobileNet на наборе данных 
«ImageNet», что позволяет значительно умень-
шить время обучения. 

Одна из причин переобучения нейронной 
сети [8] – слишком большое количество  
в сети нейронов. В данной работе модель 
CNN MobileNet имеет очень большое число 
нейронов ввиду своей большой глубины.  
Таким образом, если наблюдается расхожде-
ние в точности выходных значений между 
обучающей и проверочной выборкой, то про-
цесс обучения следует остановить и умень-
шить число нейронов в модели. Но с умень-
шением числа нейронов уменьшается и точ-
ность выходных значений, то есть ухудшится 
показатель качества работы ИНС, поэтому 
при переобучении необходимо сохранение 
числа нейронов [11].  

Это помогает сделать широко распростра-
ненный алгоритм Dropout, часто называемый 
в русском языке методом исключения, целью 
которого является снижение специализации 
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каждого отдельного нейрона и его преобразо-
вание для решения более общей задачи [11], 
а именно: на каждой итерации изменения ве-
совых коэффициентов часть нейронов нужно 
исключать с заданной вероятностью p. 

Алгоритм Dropout используется к класси-
фикационной части нейронной сети и распо-

лагается перед последним, выходным слоем 
«Dense» (рис. 1). 

У алгоритма Dropout используется один 
аргумент – вероятность p того, что нейрон не 
будет исключен из сети.  

 

 
 

Рис. 1. Применение алгоритма Dropout в Keras для модели на основе MobileNet 

Примечание: составлено авторами. 

 

Для исследования влияния алгоритма 

Dropout на качество работы ИНС проведено 

несколько обучений CNN-модели с разными 

значениями вероятности p. Результаты моде-

лирования приведены в табл. 1. 

 

Таблица 1 

Результаты обучения ИНС с использованием алгоритма Dropout 
 

Значение вероятности p 0,1 0,2 0,3 0,4 0,5 0,6 0,7 0,8 0,9 

Точность (обучающая выборка), % 77 80 86 88 87 85 81 81 79 

Точность (проверочная выборка), % 67 72 76 85 83 77 74 70 70 
 

Примечание: составлено авторами.  

 

Из табл. 1 видно, что лучшим значением 

вероятности является p = 0,4, так как при этом 

значении были продемонстрированы лучшие 

показатели в точности на обеих выборках, а 

также наилучший прогресс в точности – на 

проверочной выборке. 

На рис. 2 отображен ход обучения сети 

MobileNet методом исключения с выбранной 

лучшей вероятностью p = 0,4.  

Таким образом, метод вероятностного ис-

ключения нейронов Dropout помог избавиться 

от переобучения в рамках данной конкретной 

задачи.  

На рис. 3 отражены зависимости качества 

обучения модели нейронной сети MobileNet 

(точность и ошибка для обучающей и валида-

ционной выборок), улучшенная методами 

аугментации данных и Dropout. 

 

 
 

Рис. 2. Обучение модели на основе MobileNet при p = 0,4 

Примечание: составлено авторами. 



 

Брыкин В. В., Брагинский М. Я., Тараканова И. О., Тараканов Д. В. 

Анализ состояния растений с применением технологий искусственного интеллекта  

 

 

© Брыкин В. В., Брагинский М. Я., 

Тараканова И. О., Тараканов Д. В., 2022  9 

 
 

Рис. 3. Графическое представление процесса обучения 

Примечание: составлено авторами. 

 

Из рис. 3 видно, что значения точности на 

обучающей и особенно проверочной выбор-

ках повысились и находятся практически на 

одном уровне 88 и 85 % соответственно (зеле-

ная и красная линии), что подтверждает дей-

ственность описанных ранее методов совер-

шенствования модели. 

Затем выполнена процедура тестирования 

обученной модели: случайным образом при 

помощи библиотек Keras для работы с изоб-

ражениями выбирается изображение из те-

стовой выборки (не участвовавшее в обуче-

нии) (рис. 4). 

 

 
 

Рис. 4. Генерация случайного изображения из тестовой выборки 

Примечание: составлено авторами. 

 

Как видно из названия объекта, это растение 

с болезнью «фитофтороз» (класс «late_blight»). 

Результатом является массив вероятно-

стей отношения тестируемого изображения 

ко всем 8 классам (рис. 5). При этом видно, 

что с вероятностью 99,9 % изображение отно-

сится к классу с меткой «3». На рис. 6  

с метками классов видно, что данной метке 

соответствует класс «late_blight», следова-

тельно, классификация выполнена успешно.  
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При создании приложения необходимо вы-

полнить развертывание модели на основе Mo-

bileNet для общего пользования и преобразо-

вать модель «mobilenet_model» из формата 

«H5» в формат «JSON», совместимый с любой 

JavaScript средой. Файлы формата «JSON» 

позволяют осуществлять обмен данными 

между клиентской и серверной частями при-

ложения.  

 

 
 

Рис. 5. Результат классификации моделью на основе MobileNet 
Примечание: составлено авторами. 

 

 
 

Рис. 6. Успешная классификация 
Примечание: составлено авторами. 

 
Для запуска моделей машинного обучения 

в браузере с использованием JavaScript [12]  
и решения задачи конвертации используется 
библиотека «Tensorflow.js», имеющая следу-
ющие преимущества: 

- наличие большого числа инструментов 
для визуализации происходящих процессов 
(графики, анимация и др.); 

- наличие прямого доступа к сенсорам 
устройства (камера, GPS и пр.); 

- отсутствие необходимости отправлять 
обрабатываемые данные на сервер, как след-
ствие – безопасность данных пользователя; 

- совместимость с Python-моделями.  

Tensorflow.js запускается в браузере, по-
скольку это обеспечивает высокую произво-
дительность за счет использования библио-
теки WebGL для выполнения различных ма-
тематических операций с тензорами. 

Далее необходимо выполнить преобразо-
вание модели в JSON-формат командой 
«tensorflowjs-converter». По окончанию вы-
полнения команды на Google Диске создается 
архив с выходными данными, который нужно 
распаковать, а данные из него сохранить  
в ранее созданном каталоге «tensorflowjs-
model» (рис. 7). 

 

 
 

Рис. 7. Конвертация Keras-модели в формат JSON  

и сохранение выходных данных в каталоге «tensorflowjs-model» 
Примечание: составлено авторами. 
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Развертывание модели машинного обучения 
для общего пользования предполагает создание 
web-приложения – программы, позволяющей 
пользователю взаимодействовать с этой моде-
лью через браузер с использованием компью-
тера, в частности сети и веб-сервера. 

Пользовательский интерфейс web-прило-
жения создается путем верстки на языке раз-
метки HTML с применением языка формаль-
ного описания CSS. 

 
РЕЗУЛЬТАТЫ И ИХ ОБСУЖДЕНИЕ 

Тестирование разработанного приложения 
осуществляли на локальном веб-сервере – эму-
ляторе хостинга с использованием XAMPP 
(Apache + MariaDB + PHP + Perl) – бесплатной 
кроссплатформенной сборки веб-сервера.  

Произведена проверка работы функцио-

нальных характеристик системы: загрузки  

в браузер модели машинного обучения, вы-

вода на экран загруженного изображения 

и результатов классификации. Для этого 

нужно нажать левой клавишей мыши на боль-

шую светлую область в центре экрана 

(кнопка со значком стрелки загрузки) и вы-

брать на устройстве изображение растения 

(рис. 8). 

Сообщение «Model Loaded Successfully» 

оповещает об успешной загрузке конвертиро-

ванной модели машинного обучения (рис. 8). 

Надпись на кнопке загрузки поменялась – по-

сле загрузки картинки предлагается заменить 

изображение. 

 

 
 

Рис. 8. Результат работы приложения 

Примечание: составлено авторами. 

 

Изображение на рис. 8 листа растения, по-

раженного бактериальной пятнистостью, 

было получено из тестовой выборки изобра-

жений, не участвовавших в обучении загру-

женной в браузер модели. Как видно из ри-

сунка, картинка была отнесена нейронной се-

тью к классу «bacterial_spot» (это и есть бак-

териальная пятнистость) с вероятностью 

94,78 %. Этот результат отражен на круглом 

индикаторе со шкалой, заполненной соответ-

ственно значению вероятности, а также на 

блоке под индикатором в виде округленного 

до ближайшего целого значения. 

При тестировании приложения выявлены 

следующие особенности работы системы 

классификации:  

- объект должен занимать максимальное 

пространство на изображении; 

- объект должен быть равномерно освещен. 

При невыполнении этих требований точ-

ность распознавания падает. 
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Для выполнения первой классификации тре-

буется немного больше времени, чем для после-

дующих (примерно 7–10 секунд против 3–5 на 

последующих изображениях). Это связано  

с затратами времени на инициализацию модели. 

При попытке загрузки файла, не являюще-

гося изображением (рис. 9), откроется всплы-

вающее окно с предупреждением о некоррект-

ном формате выбранного файла. 

 

 
 

Рис. 9. Предупреждение при загрузке файла некорректного формата 

Примечание: составлено авторами. 

 

Таким образом, приложение успешно за-

грузило модель нейронной сети и корректно 

классифицировало предоставленное изобра-

жение. 

 
ЗАКЛЮЧЕНИЕ 
Результатом работы является развернутое 

для публичного использования и адаптирован-

ное под мобильные устройства веб-приложе-

ние, функционирующее на основе созданной 

модели сверточной нейронной сети, решаю-

щей задачу классификации состояния расте-

ний по анализу фотографий. 

Использованы методы улучшения каче-

ства работы реализованной модели – аугмен-

тация входных данных и алгоритм Dropout, 

которые позволили повысить точность ра-

боты сети на 10 % на обучающей выборке 

и на 26 % – на проверочной. Кроме того, с их 

помощью была решена проблема переобуче-

ния модели. Для повышения качества класси-

фикации необходимо использовать предвари-

тельную обработку регистрируемых изобра-

жений: повышение контрастности, масшта-

бирование изображения и т. д. 

Улучшенная CNN-модель была развер-

нута для общего пользования в виде веб-при-

ложения. 

Проведено тестирование приложения с ис-

пользованием локального веб-сервера XAMPP 

для проверки корректности выполнения  

основных функций: запуска приложения, за-

грузки модели и файлов, генерации резуль-

татов классификации и вывода на экран дан-

ных, обработки исключений. 
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