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Реферат. При выращивании картофеля в целях селекции и семеноводства важно как можно раньше выявить зараженные 
растения. В связи с этим необходимо провести комплекс работ по созданию цифровой системы автоматизированного 
выявления и распознавания здоровых и зараженных растений. (Цель исследования) Определить закономерности изме-
нения показателей качества работы машины для ухода за растениями картофеля. (Материалы и методы) Исследования 
проведены на площади селекционно-опытной делянки. Разработана система критериев для оценки идентификации зара-
женных растений. (Результаты и обсуждение) Определена требуемая достоверность измерительной операции системы 
технического зрения машины и прогнозирования текущего состояния системы идентификации зараженных растений с 
учетом статистической информации о распределении косвенного параметра (наличие признаков заражения на внутрен-
ней стороне листа растения) и погрешности его измерений. Достоверность работы системы идентификации зараженных 
растений зависит от точности технических средств измерений состояния растений, методов измерений, программного 
обеспечения обработки полученных измерений, других параметров. (Выводы) Управление измерительной информаци-
ей заключается в обоснованном выборе косвенного параметра, обеспечивающего точность распознавания зараженных 
растений с доверительным интервалом вероятности 0,95. Установлено, что точность классификации растений на первой 
эпохе обучения системы идентификации зараженных растений составила 0,797 или 79,7 процентов для всех растений. 
Корректность распознавания заболевших растений составляла 0,607 или 60,7 процентов. Стоит отметить, что уже на дан-
ной эпохе корректность распознавания здоровых растений достигала 99,9 процентов.
Ключевые слова: картофель, уход за растениями, комплекс машин, система технического зрения, программный комплекс.
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Получение стабильного высокого и качествен-
ного урожая в различных почвенно-клима-
тических условиях требует создания и адап-

тации новых сортов, что сопряжено с рядом специ-
фических трудно механизируемых операций поле-
вой стадии производства и обработки урожая на се-
лекционно-опытных делянках [1]. Стратегическое 
решение проблемы механизации процессов селек-
ции, сортоиспытания и первичного семеноводства 
овощных культур в России путем закупки техни-
ки за рубежом нецелесообразно из-за высокой сто-
имости машин, комплектующих и других расход-
ных материалов [2].

В настоящее время предлагаются различные ма-
шинно-технологические комплексы для удаления 
зараженных растений картофеля и овощных куль-
тур, выполняющие рабочие операции по заплани-
рованному алгоритму [3]. Первую прочистку по-
садки картофеля проводят после появления пол-

ных всходов, когда растения достигают высоты 15-
20 см, удаляются кусты, пораженные черной нож-
кой, ризоктониозом и вирусами. Машина, обраба-
тывая посадки, должна распознавать зараженные 
растения [4]. Необходимо выполнить комплекс ра-
бот, направленных на создание цифровой системы 
для автоматизированного выявления и распозна-
вания здоровых и зараженных растений [5].

ЦЕЛЬ ИССЛЕДОВАНИЯ – определение закономер-
ностей изменения показателей качества работы ма-
шины для ухода за растениями картофеля в селек-
ционно-семеноводческих хозяйствах.

МАТЕРИАЛЫ И МЕТОДЫ. При движении по учетной 
делянке машина осуществляет распознавание и из-
влечение из почвы зараженных кустов картофеля 
для последующей утилизации. Весь технологиче-
ский процесс проходит без влияния человеческого 
фактора, что вызывает необходимость определять 
изменения показателей качества работы машины 
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Abstract. The paper notes the signifi cance of promptly identifying infected plants when cultivating potatoes for breeding and seed 
production. Consequently, there is a need to undertake a series of initiatives aimed at developing a digital system for automated 
detection and recognition of both healthy and infected plants. (Research purpose) The research aims to determine the patterns of 
changes in the quality indicators of the machinery employed in cultivating potato plants. (Materials and methods) The research 
was carried out on the area of the selection-experimental plot. A system of criteria was developed to evaluate the identifi cation of 
infected plants. (Results and discussion) The research assisted in identifying the required reliability of the measuring operation for 
the machine vision system and aided in predicting its current state for identifying infected plants. This was achieved by analyzing 
statistical data on the distribution of the indirect parameter (indications of infection on the inside of the plant leaf) and considering 
the margin of error in its measurements. The reliability of the system for identifying infected plants depends on the precision of 
technical instruments used to gauge the plant’s condition, the methodologies employed in measurement, the software utilized for 
processing the obtained data, and other parameters. (Conclusions) Measurement information management involves making a 
judicious selection of an indirect parameter that guarantees the precision of identifying infected plants with a confi dence interval of 
0.95.  It is revealed that in the initial training epoch of the infected plant identifi cation system, the accuracy of plant classifi cation 
stood at 0.797, equivalent to 79.7 percent for all plants. The correctness of infected plant recognition was 0.607 or 60.7 percent. 
Moreover, the accuracy of correctly identifying infected plants was determined to be 0.607, or 60.7 percent. Notably, by this 
epoch, the accuracy of recognizing healthy plants had already reached 99.9 percent.
Keywords: potatoes, plant cultivation, machine complex, technical vision system, software package.
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при использовании в ее конструкции элементов ав-
томатизации и роботизации [6].

Полноту идентификации зараженных растений 
машины для сорто-фитопрочистки определяли по 
формуле [7]:

 (1)

где νПИ и νПК – количество идентифицированных и 
неидентифицированных зараженных растений на 
площади учетной делянки, шт.

Полнота извлечения зараженных растений [13-16]

 (2)

где ПП
И и ПП

К – количество извлеченных из почвы 
и неизвлеченных зараженных растений на площа-
ди учетной делянки, шт.

РЕЗУЛЬТАТЫ И ОБСУЖДЕНИЕ. Точность идентифи-
кации зараженных растений обусловлена:

• требуемой достоверностью измерительной опе-
рации системы технического зрения машины;

• прогнозированием текущего состояния систе-
мы идентификации зараженных растений (СИ) с 
учетом статистической информации о распределе-
нии и погрешности измерений косвенного параме-
тра (КП), в данном случае – это наличие признаков 
заражения на внутренней стороне листа растения 
(КП1) [8].

Достоверность работы системы идентификации 
зараженных растений зависит от точности техни-
ческих средств измерений состояния растений (νк1), 
метода измерений (νк2), программного обеспечения 
обработки измерений (νк3), а также от n-ого пара-
метра эффективности выбора косвенного параме-
тра, эксплуатационного допуска на них (ЭД), функ-
ционального веса системы идентификации в систе-
ме работы машины. Управление полезностью из-
мерительной информации заключается в обосно-
ванном выборе косвенного параметра, обеспечива-
ющего точность распознавания зараженных расте-
ний с доверительным интервалом вероятности 
р = 0,95 (Измайлов А.Ю., Гришин А.А., Гришин 
А.П., Лобачевский Я.П. Экспертные системы ин-
теллектуальной автоматизации технических средств 
сельскохозяйственного назначения. Инновацион-
ное развитие АПК России на базе интеллектуаль-
ных машинных технологий. М.: ВНИИ механиза-
ции сельского хозяйства, 2014. С. 379-382).

При этом необходимо решить ряд частных за-
дач: определить точность методов измерений, их 
достоверность, точность прогнозирования заражен-
ных растений. 

С точки зрения выбора косвенного параметра 
(КП) все показатели можно разделить на метроло-
гические (ПМ) и эксплуатационные (ПЭ):

 (3)

где δ1 – погрешность экспертизы; δм1 – погрешность 
метода измерения КПj; δсиi –  погрешность средства 
измерения КПj; δпрi – погрешность прогнозирова-
ния состояния (ПС); fКП(y) – допуск на результат из-
мерения КПj; fΔ(y) – дифференциальный закон рас-
пределения вероятности (ДЗРВ) погрешности из-
мерения КПj; fкп(y) – ДЗРВ значений КПj; fкп(y) – 
ДЗРВ погрешности измерений (ПИi); fсп(x) – ДЗРВ 
СПi; σΔ2 и σсп2 – дисперсии погрешности измерений 
КПj и СПi; ПСП.П.Р – предельное значение СПi; 
ΔПСП.ДОП – допустимое отклонение СПi; N – число 
измеренных характеристик растений; TН – наработ-
ка ОЭ.

Предельное значение СПi приводится в норма-
тивной документации (назначается по технико- 
экономическому критерию или по критерию тре-
буемой вероятности безотказной работы). Допусти-
мое отклонение СПi и наработка ТН назначаются в 
нормативной документации в зависимости от ПСП.П.Р.

Поскольку

 (4)

где Д – достоверность, то с учетом этих критериев 
можно управлять полезностью измерительной ин-
формации.

Действительно, исходя из физической природы 
эксплуатационного изменения СПi, до некоторой 
наработки ТН1 точность операций измерения СПi не 
имеет существенного значения, так как

ТН < ТН1, (5)

то значение СПi еще значительно отличается от 
ПСП.П.Р и даже без контроля с высокой вероятностью 
можно обеспечить безотказность ОЭ.

Максимальное значение достоверности измери-
тельной информации

Дi,j = Дi,jmax (6)

должно быть обеспечено в области ТН, при которых 
значение СПi близко к допустимому и предельно-
му, так как принимаемое решение о годности ОЭ к 
эксплуатации связано с ошибками 1-го и 2-го рода, 
что приводит к росту издержек.

Из-за изменения показателей ДЗРВ СПi c тече-
нием времени для обеспечения требуемого значе-
ния Дi,j методы и средства измерений должны иметь 
различные показатели точности при различной на-
работке оборудования. ДЗРВ значений  СП машин 
чаще всего является нормальным или описывает-
ся законом Вейбулла, а погрешности измерений КП 
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описываются нормальным или равномерным ДЗРВ.
С учетом вышеизложенного требования к точ-

ности средств измерений должны формироваться 
исходя из реальных значений ТНmax или из значений 

 , (7)

соответствующих области максимальных значе-
ний ДЗРВ  СПi.

Источник информации может выдавать дискрет-
ные или непрерывные сигналы со средней скоро-
стью (производительностью) источника:

 (8)
где IU(τ) – производительность источника; τ – сред-
нее количество информации в сообщении, время 
передачи которого не превышает времени τ; время 
передачи одного сообщения τ, секунд (скорость пе-
редачи информации, соответствующая передаче 
двоичной единицы (0;1) за секунды).

В качестве обобщенных параметров переносчи-
ка информации (информационного сигнала) мож-
но принять: ширину амплитудно-частотного спек-
тра Fc, отношение сигнал/помеха Qc, длительность 
существования τc и объем сигнала Vc.

 (9)

где Pc и Pn – средние мощности сигнала и помехи. 

Vc = Fc Qc τc. (10)

Для идентификации зараженных растений кар-
тофеля разработан программный комплекс на ос-
нове сверточной нейронной сети ResNet34, предна-
значенной для анализа изображений и последую-
щего определения заболевших растений [9]. Ис-
пользуемая нейронная сеть обладает 34 слоями, ее 
архитектура представлена на рисунке 1.

Традиционная сверточная или полносвязная 
нейронная сеть будет иметь потерю информации и 
другие проблемы при передаче данных, в то же вре-
мя это приведет к исчезновению или всплеску гра-
диента, что в свою очередь способно вызывать про-
блемы в ее обучении [10]. Нейронная сеть на осно-
ве архитектуры ResNet в определенной степени ре-
шает эту проблему. Она защищает целостность 
данных, напрямую обходя входную информацию 
и выводя ее. Всей сети нужно только изучить часть 
разницы между входом и выходом, что упрощает 
ее обучение.

Так, структура нейронная сеть ResNet34 разби-
та на 4 группы. Первая группа имеет в своем соста-
ве три остаточных блока (рис. 1).

В представленном остаточном блоке содержит-
ся два сверточных слоя, при этом на вход первого 
сверточного слоя поступает нулевой слой, тензор 
x. В общем понимании тензором называется N-мер-
ный массив чисел, в данном случае представляю-
щий собой матрицу чисел, характеризующих изо-
бражение. Затем после первого слоя вычисляется 
активация с помощью функции активации ReLu 
(рис.2), в результате полученные выходы нейронов 
идут на вход следующим нейронам второго свер-
точного слоя.

ReLu – наиболее часто используемая функция 
активации в нейронных сетях, особенно в сетях 
сверточного типа. Для всех положительных значе-
ний ReLu является линейным (тождественным), для 
всех отрицательных значений ReLu равно нулю.

Вторая, третья и четвертая группы содержат со-
ответственно 4, 5 и 3 остаточных блока. В каждой 
группе, кроме первой, сверточный фильтр совер-
шает проход по тензору х c шагом два (stride = 2 или 
«/2»).

После каждой группы слоев уменьшается раз-

Рис. 1. Архитектура используемой нейронной сети ResNet34 (справа) и  общий вид остаточного блока (справа)
Fig. 1. Architecture of the ResNet34 neural network (left) and general view of the residual block (right)
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мер тензора по высоте и ширине и увеличивается 
количество фильтров в 2 раза (64, 128, 256, 512). 
Уменьшение размера тензора необходимо для уве-
личения рецептивного поля (Receptive Field) в бо-
лее поздних слоях сети. 

На примере человеческого зрения данный прин-
цип работы можно описать следующим образом: 
вся область, которую может видеть человеческий 
глаз, называется полем зрения. Зрительная систе-
ма человека состоит из миллионов нейронов, каж-
дый из которых улавливает разную информацию. 
Таким образом рецептивное поле нейрона можно 
определить, как участок всего поля зрения [11].

В структуре нейронной сети ResNet34 в начале 
каждой группы слоев (кроме первой) можно уви-
деть остаточный блок с пунктирной связью (рис. 3).

Рассмотрим вторую группу блоков. Первый слой 

для этой группы блоков характеризуется тем, что, 
во-первых, шаг всегда равен 2, во-вторых, вдвое 
больше фильтров, чем в предыдущей группе бло-
ков. Получается, что глубина на входе слоя состав-
ляет 64, на выходе из сверточного слоя – 128 и на 
выходе второго слоя тоже 128, сложность будет за-
ключаться на этапе сложения. Тензор x размером 

W*H*R должен быть сложен с выходом второго слоя, 
который имеет размеры W/2*H/2*2R. Решение этой 
проблемы заключается в использовании свертки 
размером 1×1, которая проходит с шагом 2, количе-
ство таких фильтров 128, следовательно, проблема 
сложения тензоров с разными глубинами R и 2R бу-
дет решена за счет увеличения количества филь-
тров. Проблема разной ширины и высоты будет ре-
шена за счет шага 2.

Также стоит заметить, что перед первой груп-
пой блоков стоит операция Pooling. Задача этой опе-
рации – без потери информации уменьшить размер 
тензора. Pooling c шагом 2 увеличивает рецептив-
ное поле. Процесс вычисления Pooling представлен 
на рисунке 4.

Последний слой используемой нейронной сети 

полносвязный с 2 нейронами, так как конечным ре-
зультатом являются 2 класса значений – больные и 
здоровые кусты картофеля. 

Разделение нейронной сети на сверточную и пол-
носвязную части имеет функциональное значение. 
В частности, задача сверточной части – вычисле-
ние «хороших» характеристик от изображения, а 
полносвязной – принять итоговое решение на ос-
нове тензора, пришедшего от сверточной части. Пе-
ред полносвязным слоем в 2 нейрона находится 
Average global pooling – он превращает карту харак-
теристик в одно число [12].

ResNet34 на входе принимает изображение раз-
мером 224×224 пикселя в RGB канале, после перво-
го слоя прохода сверткой 7×7 изображение меняет 
размер на 112×112 пикселей, также пулинг с шагом 
2. Во вторую группу блоков изображение заходит 
размером 28×28 пикселей, в третью – 14×14 пиксе-
лей, в четвертую – 7×7 пикселей, и тензор 7×7×512 
превратится в вектор, в котором 512 значений.

Стоит отметить, что для работы с нейронными 
сетями требуется наличие достаточно больших вы-
числительных мощностей графического процессо-

Рис. 3. Остаточный блок с пунктирной связью: общий 
вид (слева) и вид блока, характерный для второй группы 
(справа)
Fig. 3. Residual block with dotted connection: general view 
(left) and block type typical of the second group (right)

Рис. 4. Пример проведения операции Pooling для макси-
мального и среднего значений
Fig. 4. An example of the Pooling operation for maximum 
and average values

Рис. 2. График функции активации ReLu
Fig. 2. Rectified Linear Unit (ReLU) activation function graph
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ра GPU [13]. Использование именно графических 
процессоров для обучения нейронных сетей связа-
но в первую очередь с различием архитектуры их 
построения в сравнении с центральными процес-
сорами CPU. Графические процессоры, благодаря 
архитектуре своего ядра, эффективно справляют-
ся с большим количеством несложных однотипных 
задач, в связи с чем обладают высокой производи-
тельностью.

Обучение нейронных сетей на CPU способно за-
нять несколько месяцев, в то время как графиче-
ские процессоры с данной задачей способны спра-
виться за несколько дней. При этом GPU обладают 
меньшим энергопотреблением. 

Способность к быстрому обучению нейронных 
сетей на графических процессорах связаны в первую 
очередь с их особенностью решать параллельно не-
сколько задач, а сами нейронные сети представляют 
собой параллельные алгоритмы [14]. Кроме того, гра-
фические процессоры оптимизированы для матрич-
ных операций и ускоряют их – они необходимы ней-
ронным сетям для получения результата [15].

В связи с этим для реализации нейронной сети, 
основанной на архитектуре ResNet34, тренировки 
и испытания ее применимости для определения 
здоровых и заболевших растений картофеля был 
использован сервис Google Collaboratory. Данный 
ресурс представляет собой облачный сервис, по-
зволяющий получить удаленный доступ к машине 
с подключенной видеокартой.

Для проведения корректной тренировки нейрон-
ной сети на изображениях листьев и растений кар-
тофеля к фотографиям применялись следующие 
требования:

• отсутствие на изображениях посторонних объ-
ектов;

• постоянная высота, на которой делаются снимки;
• светочувствительность камеры (ISO) настраи-

вается таким образом, чтобы не было белых пятен 
на изображении (засветов).

В качестве тренировочной выборки была исполь-
зована библиотека, состоящая из 3731 фотографии 
заболевших и 1520 фотографий листьев и растений 
картофеля (рис. 5).

Кроме того, для последующей корректировки ве-
сов нейронной сети была подготовлена валидацион-
ная выборка для проверки работоспособности моде-
ли, состоящая из 480 фотографий здоровых и 1269 фо-
тографий больных растений. По результатам самоте-
стирования была получена матрица ошибок (рис. 6).

Анализ матрицы показывает, что доля ошибоч-
но распознанных изображений валидационной вы-
борки составляет менее 1%, это свидетельствует о 
высокой работоспособности и корректности рас-
познавания модели.

Кроме того, для определения качества работы про-

граммного комплекса по выявлению заболевших рас-
тений картофеля проведена серия испытаний. С этой 
целью была подготовлена тестовая выборка фотогра-
фий, не участвующих в обучении нейронной сети, по 
25 изображений здоровых и больных растений (рис. 7).

В исследовании оценивалась точность распре-

Рис. 5. Изображения листа и растения картофеля: свер-
ху – зараженные растения; внизу – здоровые растения
Fig. 5. Images of a potato leaf and plant: top – infected plants; 
below - healthy plants

Рис. 6. Матрица ошибок
Fig. 6. Error Matrix

Рис. 7. Примеры здоровых (слева) и заболевших (справа) 
растений из тестовой выборки
Fig. 7. Examples of healthy (left) and infected (right) plants 
from the test sample
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деления растений к той или иной группе. Получен-
ные вероятности заносились в таблицу. На основа-
нии полученных данных была построена графиче-
ская зависимость показывающая среднее значение 

точности распределения исходя из количества эпох 
обучения (рис. 8).

ВЫВОДЫ. 

Результаты проведенных исследований позво-
лили установить, что точность классификации рас-
тений на первой эпохе обучения идентификации 
зараженных растений составила 0,797 или 79,7% 
для всех растений, при этом корректность распоз-
навания заболевших растений составляла 0,607 или 
60,7%. Уже на этой эпохе корректность распозна-
вания здоровых растений составляла 99,9%. 

С увеличением количества проведенных эпох 
обучения наблюдается рост корректных распозна-
ваний: уже на четвертой эпохе корректность рас-
познавания для всех растений превышает 99,5%, а 
на шестой эпохе достигает 99,9% для всех растений 
и 99,8% для зараженных.
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