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Реферат. Показали, что одна из причин потери урожая – некачественное определение степени пораженности сельскохо-
зяйственных культур патогенами. Предложили систему точечного внесения жидких средств химизации. Выявили воз-
можность расчета необходимого объема удобрений и средств защиты. (Цель исследования) Разработать систему точечно-
го внесения жидких средств для защиты и питания растений на основе модели сверточной нейронной сети. (Материалы 
и методы) Провели анализ существующих архитектур и методов машинного обучения. При разработке системы ис-
пользовали U-net-алгоритм сверточных нейронных сетей, а также данные, отображающие заболевания озимой и яро-
вой пшеницы – бурую ржавчину и мучнистую росу. Каждое изображение кадрировали вручную и размечали с помощью 
специализированной Python-библиотеки. В ходе применения архитектуры экспериментальным путем выбрали оптималь-
ные метрики (jaccard metric), скорость обучения – 0,0001 секунды, количество эпох – 300, а также другие показатели. 
(Результаты и обсуждение) Установили, что при подаче алгоритму нового, ранее не доступного изображения, он за не-
сколько секунд распознает болезнь и возвращает пользователю не только исходное изображение, но и маску поверх него. 
Определили точность наложения маски на больной участок – 80 процентов. Показали, что прогнозируемая ошибка на 
валидационных данных составила 0,18758. На практике она может отличаться от заявленной не более чем на 10-15 про-
центов. Предложили использовать алгоритм с системой технического зрения. (Выводы) Показали, что несовершенство 
технических средств для химизации растений повышает расход до 30 процентов относительно объема, необходимого 
для точечного внесения. Разработали нейросетевой алгоритм для определения пораженных участков растений и предло-
жили концепцию точечного внесения средств химизации растений с целью сокращения затраты при обработке посевов. 
Определили, что нейросеть способна диагностировать пораженные участки растений за 1 секунду.
Ключевые слова: точечное внесение удобрений, внесения средств защиты растений, сверточная нейронная сеть, машин-
ное обучение, искусственный интеллект.
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Abstract. The authors showed that one of the reasons for the yield loss is poor-quality determination of the infection degree of 
agricultural crops by pathogens. They proposed a system of liquid chemicals point application. They identifi ed the possibility 
of calculating the required amount of fertilizers and protective equipment. (Research purpose) To develop a system of liquid 
chemicals point application for plant protection and nutrition based on a convolutional neural network model. (Materials and 
methods) The authors analyzed the existing methods of machine learning. When developing the system, they used the U-net-
algorithm of convolutional neural networks, as well as data displaying diseases of winter and spring wheat – brown rust and 
powdery mildew. Each image was cropped by hand and marked up using a specialized Python library. In the course of applying 
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Потери урожая от вредителей и болезней, а так-
же вследствие неблагоприятных климатиче-
ских воздействий, сдерживают развитие рас-

тениеводства. Для снижения ущерба аграрии актив-
но применяют химические средства защиты расте-
ний, внесение которых допустимо только при прове-
дении предварительного обследования сельскохозяй-
ственных угодий (согласно пункту 2.19 СанПиН 
1.2.2584-10) [1]. Традиционно методика определения 
пораженности культур болезнями предусматривает 
большие затраты на работу агрономической службы. 
Немалая часть денежных средств расходуется на удо-
брения, внесение которых также зависит от степени 
поражения культур, спелости и других факторов [2, 3].

Российский и зарубежный опыт показал, что при-
менение различных средств автоматизации техноло-
гических процессов растениеводства (систем парал-
лельного вождения, дистанционного зондирования 
сельхозугодий, картирования посевных площадей) 
существенно повышает производительность труда и 
качество выполнения циклических операций [4, 5]. 

Уровень технологического развития систем тех-
нического зрения позволяет определять цветность и 
топологию объектов сканирования объектов с пло-
щадью анализа до 1 мм2 [6, 7]. 

Метод диагностики заболеваний растений пред-
усматривает использование системы технического 
зрения для определения оптимального количества 
химикатов (средств защиты растений и удобрений). 
Система опрыскивания на основе полученных дан-
ных помогает вносить их точечно [8, 9]. Для потенци-
ально здорового растения такие системы могут рас-
считать объем внесения удобрений в зависимости от 
стадии созревания [10, 11].

В основе системы технического зрения заложен 
U-net-алгоритм сверточной нейронной сети. Он спо-
собен определять степень пораженности сельхозкультур 
и управлять каждой форсункой, установленной на 

штанге опрыскивателя. Тем самым растение получа-
ет необходимое количество удобрений для дальней-
шего роста или порцию средств защиты растений для 
уменьшения степени поражений [12-14].

ЦЕЛЬ ИССЛЕДОВАНИЯ – разработать систему точеч-
ного внесения жидких средств для защиты и питания 
растений на основе модели сверточной нейронной 
сети.

МАТЕРИАЛЫ И МЕТОДЫ. Изучили материалы меж-
дународных выставок отрасли, сайты ведущих про-
изводителей современных технических, разработчи-
ков технологических решений для растениеводства. 
Провели анализ существующих архитектур и мето-
дов машинного обучения. 

РЕЗУЛЬТАТЫ И ОБСУЖДЕНИЕ. Большинство широ-
козахватных машин для внесения удобрений вносят 
одинаковое количество жидкости по всей обрабаты-
ваемой поверхности за один проход. Поэтому разра-
ботка предлагаемого метода внесения средств на ос-
нове сверточных нейронных сетей позволит суще-
ственно повысить технологическую эффективность 
и оптимизировать затраты на средства химизации 
растений и обеспечит их точечное внесение в соот-
ветствии со степенью поражения каждого микроу-
частка растения. Предложенный нами метод состоит 
в том, чтобы вносить жидкие средства соответствен-
но степени распространения патогена.

Первой культурой для анализа стала пшеница как 
наиболее распространенная культура.

Для распознавания болезней на листах выбрали 
архитектуру семантической сегментации изображе-
ний U-net (рис. 1). При ее использовании, в отличие 
от аналогов E-net и FCN, для получения результатов 
достаточно небольшого количества изображений. Та-
кое преимущество возможно благодаря проведению 
аргументации (искажение исходного изображения по 
какому-либо паттерну). 

U-net-архитектура состоит из сужающего пути 

the architecture, the authors experimentally chose the optimal metrics (jaccard metric), the learning rate – 0.0001 seconds, the 
number of epochs – 300, and other indicators. (Results and discussion) The authors found that when a new, previously unavailable 
image was submitted to the algorithm, it recognized the disease in a few seconds and returned to the user not only the original 
image, but also a mask over it. The accuracy of applying the mask to the aff ected area was determined – 80 percent. They showed 
that the predicted error on the validation data was 0.18758. In practice, it could diff er from the declared one by no more than 10-
15 percent. The authors suggested using the algorithm with a vision system. (Conclusions) The authors showed that technical 
means imperfection for plants chemicalization increased the consumption up to 30 percent relative to the volume required for point 
application. They developed a neural network algorithm for identifying the aff ected areas of plants and proposed the concept of a 
point chemicals application in order to reduce the costs of processing crops. It was determined that the neural network was able to 
diagnose the aff ected areas of plants in 1 second.
Keywords: point fertilization, plant protection products application, convolutional neural network, machine learning, artifi cial 
intelligence.

■ For citation: Semenyuk V.S., Nikitin E.A. Razrabotka sistemy tochechnogo vneseniya sredstv khimizatsii na osnove 
modeli svertochnoy neyronnoy seti [System development for liquid chemicals point injection based on convolutional 
neural network models]. Sel'skokhozyaistvennye mashiny i tekhnologii. 2021. T. 15. N2. 41-45 (In Russian). DOI 
10.22314/2073-7599-2021-15-2-41-45.
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(слева) и расширяющего (справа). Она принимает раз-
меченное изображение в разрешении 256×256 (3×256×256 
image). На пути свертки изображение преобразуется 
в пиксели: используется свертка вниз (англ. down 
convolution) и уплотнение признаков (англ. max pooling), 
с которыми будет взаимодействовать компьютер для 
определения больного участка. На пути расширения 
архитектура разворачивает изображения (англ. up 
convolution) и производит процесс, обратный уплот-
нению (англ. up sample). В результате пользователю 
доступна маска поверх изображения (k×256×256 masks).

Подготовка данных для сети включала кадрирова-
ние до размера 256×256 пикселей и разметку изображе-
ний. В соответствии с болезнями выделены два класса:

- мучнистая роса;
- бурая ржавчина.
Разметка изображений необходима для создания 

масок сверточной нейронной сети U-net (рис. 2).

С помощью программного кода json-разметка изо-
бражений преобразована в маски формата .jpg, где си-
ний цвет соответствует мучнистой росе, зеленый – 
бурой ржавчине (рис. 3).

При создании модели использовали следующие 
параметры:

- количество эпох – 300;
- скорость обучения нейронной сети 0.0001;
- размер батчей – 1;

- метрики качества оценки сегментации – jaccard 
metric;

- число параллельно обрабатываемых изображе-
ний – 6;

- функция ошибки – ФокалЛосс (FocalLoss).
Метрику качества для оценки сегментации jaccard 

metric рассчитывают по формуле:

,

где А – первое множество;
В – второе множество;
А∩В – пересечение множеств;
АВ – объединение множеств.
При выборе функции ошибки рассмотрели не-

сколько вариантов. Среди них самые успешные – 
BinaryLoss и FocalLoss c лучшими результатами на 
тестовой выборке 0,37324 и 0,00358 соответственно.

В процессе обучения модели выявляются ошибки 
на обучающих и валидационных данных (рис. 4). 

Проходя каждую эпоху, модель становится более 
точной, отсекая шум (он становится черным) и отра-
жая сверху маску. Параметр loss показывает ошибку 
при обучении на тестовых данных, Valid loss – на ва-
лидационных. Если применить модель к валидацион-
ным данным, то точность предсказания превысит 80%.

Рассмотрим результаты работы алгоритма. При об-
работке изображений он накладывает маску на кар-
тинку, выделяя синим цветом мучнистую росу и зеле-
ным – бурую ржавчину (рис. 5). Для более точного про-

Рис. 1. Архитектура сверточных нейронных сетей U-net
Fig. 1. Convolutional neural networks U-net architecture

Рис. 2. Разметка листа пшеницы, пораженного бурой ржавчиной
Fig. 2. Marking a wheat leaf aff ected by leaf rust

Рис. 3. Маски болезней пшеницы
Fig. 3. Wheat disease masks

Эпоха 1
Period 1

Эпоха 20
Period 20

Эпоха 150
Period 150

Эпоха 300
Period 300

loss = 0.05878
Valid loss: 

0.08159

loss = 0.04056
Valid loss: 

0.06113

loss = 0.02676
Valid loss: 

0.04021

loss = 0.00358
Valid loss: 

0.18758

Рис. 4. Значения ошибок при обучении модели в разных эпохах
Fig. 4. Errors values when training the model in diff erent periods
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гноза рекомендуется использовать фотографии высо-
кой точности, так как блики из-за характерного бело-
го цвета и округлой формы могут быть ошибочно рас-
познаны как мучнистая роса. Разработанный алгоритм 
определения заболевания растений с использованием 
системы технического зрения планируется задейство-
вать в структуре технического средства (рис. 6).

Полученные данные о степени поражения расте-
ний, обрабатываемые блоком автоматического управ-
ления, могут послужить основой для управления мно-
жеством форсунок, установленных на штангу опры-
скивателя. Изменяя напряжение и количество пода-
ваемых импульсов, можно регулировать усилие за-
порной пружины и расход средств химизации.

Взаимодействие продемонстрированного алгорит-
ма и структуры технических средств поспособству-
ет решению ключевых проблем растениеводства:

- высокий расход средств защиты и удобрений при 
машинной обработке сельхозкультур;

- неверное выявление и диагностирование болез-
ней злаковых;

- ограниченный функционал отечественных ма-
шин по обработке растений средствами защиты.

ВЫВОДЫ. Проведенный анализ отрицательных 
факторов в растениеводстве показал, что несовершен-

ство технических средств для химизации растений 
повышает расход до 30% относительно объема, необ-
ходимого для точечного внесения.

Разработанный нейросетевой алгоритм для опре-
деления пораженных участков растений и предло-
женная концепция точечного внесения средств хими-
зации растений позволит сократить затраты при об-
работке посевов. Эксперимент показал, что нейросеть 
способна диагностировать пораженные участки рас-
тений за 1 секунду.

Исследование проводится при поддержке Фонда содей-
ствия инновациям по договору № 524ГУЦЭС8-D3/61976 от 
05.10.2020 года

Рис. 5. Диагностика заболевания пшеницы с применением ал-
горитма U-net на примере мучнистой росы и бурой ржавчины: 
вверху – результат диагностики; внизу – исходное изображение
Fig. 5. Diagnosis of wheat disease with the U-net algorithm using 
powdery mildew and brown rust as an example: at the top – the 
diagnostic result; below is the original image

Рис. 6. Система опрыскивания растений: 1 – энергетическое 
средство; 2 – емкость для средств химизации; 3 – блок авто-
матического управления; 4 – система технического зрения с 
TOF-камерой и камерой определения цветности растений; 5 – 
насос; 6 – штанга опрыскивателя с коллектором; 7 – множество 
выходных отверстий (определяется количеством форсунок и 
шириной обработки за один проход энергетического средства); 
8 – форсунка; 9 – входной клапан форсунки; 10 – запорная пру-
жина с регулируемым усилием; 11 – запорный конус форсунки; 
12 – сопло; 13 – запорное кольцо; 14 – клапан обратного тока
Fig. 6. Plant spraying system: 1 – energy means; 2 – container for 
chemicals; 3 – automatic control unit; 4 – a technical vision system 
with a TOF camera and a camera for determining the plants color; 
5 – pump; 6 – sprayer boom with a manifold; 7 – a plurality of outlet 
openings (determined by the nozzles number and the processing 
width in one pass of the power tool); 8 – nozzle; 9 – injector inlet 
valve; 10 – locking spring with adjustable force; 11 – nozzle shut-
off  cone; 12 – orifi ce; 13 – locking ring; 14 – reverse fl ow valve
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