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рованного комплекса с цифровой системой интеллектуального управления для ухода за растениями картофеля и ис-
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Реферат. Возможность своевременно отличать заболевшие сельскохозяйственные культуры от здоровых играет реша ющую 
роль в обеспечении продовольственной безопасности и минимизации экономических потерь. Машинное зрение в сочета-
нии с алгоритмами глубокого обучения позволяет эффективно и точно отслеживать состояние посадок картофеля, выявляя 
симптомы заболеваний, что является более продуктивным подходом по сравнению с традиционными методами визуальной 
оценки. (Цель исследования) Сравнительный анализ одноэтапного и двухэтапного подходов к распознаванию заболевших и 
здоровых растений картофеля на основе алгоритмов глубокого обучения. (Материалы и методы) В исследовании исполь-
зовали два подхода к процессу обучения нейронной сети с целью распознаванию заболевших и здоровых растений кар-
тофеля: одноэтапный и двухэтапный. В рамках одноэтапного подхода применялся один алгоритм глубокого обучения для 
одновременной классификации и локализации растений. Двухэтапный подход включал использование двух алгоритмов: 
первый определял границы растений, а второй классифицировал их как здоровые или заболевшие. С целью обучения ал-
горитмов использовались различные базы данных, включая снимки листьев и кустов картофеля. (Результаты и обсужде-
ние) Проведен сравнительный анализ эффективности одноэтапного и двухэтапного подходов к распознаванию заболевших 
растений картофеля с использованием алгоритмов глубокого обучения. По каждому методу обучения было определено об-
щее среднеквадратичное отклонение и среднеквадратичное отклонение для координат, построены матрицы запутанности. 
(Выводы) Двухэтапный подход продемонстрировал высокую эффективность в дифференциации больных и здоровых кустов 
картофеля, несмотря на небольшое снижение точности определения координат по сравнению с методом двухэтапного обу-
чения, где использовались снимки как отдельных листьев, так и растений в целом. Данные методы имеют уникальные пре-
имущества и могут быть интегрированы с современными технологиями для более эффективного выявления фитопатологий.
Ключевые слова: определение заболеваний картофеля, машинное обучение, нейронные сети, машинное зрение, фито-
прочистка, возделывание картофеля, определение координат растений.
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Cвоевременное выявление заболевших сель-
скохозяйственных растений особенно акту-
ально в отношении картофеля — одной из 

важнейших продовольственных культур в России 
[1, 2]. Машинное зрение относится к ключевым тех-
нологиям в области искусственного интеллекта и 
является мощным инструментам распознавания и 
анализа изображения [3, 4]. 

В сельском хозяйстве применение машинного 
зрения для мониторинга состояния посадок, ана-
лиза урожайности и выявления вредителей позво-
ляет оптимизировать агротехнические процессы и 
повысить урожайность [5-7]. В сочетании с алго-
ритмами глубокого обучения технологии машин-
ного зрения трансформируют традиционные мето-
ды мониторинга посадок, обеспечивая точность и 
скорость [8, 9]. Анализ цветовых паттернов, тек-
стурных особенностей и морфологических изме-
нений растений методами машинного зрения позво-
ляет выявлять симптомы различных заболеваний.

Развитие и внедрение машинного зрения спо-
собствуют повышению эффективности и точности 

различных процессов, открывают новые возмож-
ности для научных исследований и практических 
приложений [10-12]. Особенно перспективны в этой 
области нейросетевые архитектуры, способные к 
автоматическому извлечению из изображений диаг-
ностически значимых признаков [7, 13, 14].

Разработка системы определения заболевших и 
здоровых растений картофеля с использованием 
глубокого обучения составляет важную задачу, как 
альтернатива трудоемким и менее эффективным 
традиционным методам при работе с большими 
объемами данных [15-17].

ЦЕЛЬ ИССЛЕДОВАНИЯ — провести сравнительный 
анализ одноэтапного и двухэтапного подходов к 
распознаванию заболевших и здоровых растений 
картофеля на основе алгоритмов глубокого обучения.

МАТЕРИАЛЫ И МЕТОДЫ. Методологический базис 
исследования предполагает дифференциацию двух 
принципиально разных подходов к решению по-
ставленной задачи: одноэтапного и двухэтапного.

Одноэтапный подход (метод 1) к распознаванию 
заболевших и здоровых растений картофеля заклю-
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Abstract. The timely identifi cation of diseased agricultural crops is essential for maintaining food security and reducing economic 
losses. The integration of machine vision with deep learning algorithms off ers a more effi  cient and accurate method for monitoring 
potato crops and detecting disease symptoms than conventional visual assessment techniques. (Research purpose) This study aims to 
conduct a comparative analysis of one-stage and two-stage deep learning approaches for recognizing diseased and healthy potato plants. 
(Materials and methods) Two approaches were employed to train neural networks for the identifi cation of diseased and healthy potato 
plants: a one-stage and a two-stage approach. In the one-stage approach, a single deep learning algorithm was used to simultaneously 
perform plant classifi cation and localization. The two-stage approach utilized two separate algorithms: the fi rst was responsible for 
detecting plant boundaries, while the second classifi ed the identifi ed regions as healthy or diseased. The models were trained on 
diverse datasets comprising images of individual potato leaves as well as entire plants. (Results and discussion) A comparative analysis 
was performed to evaluate the eff ectiveness of the one-stage and two-stage deep learning approaches in detecting diseased potato 
plants. For each training method, both the overall mean squared error and the coordinate-specifi c mean squared error were computed. 
Additionally, confusion matrices were generated to assess classifi cation performance. The analysis revealed diff erences in accuracy and 
precision between the two approaches, highlighting their respective strengths and limitations. (Conclusions) The two-stage approach 
proved to be highly eff ective in distinguishing between diseased and healthy potato plants. Although it exhibited a slight reduction in 
coordinate-prediction accuracy – particularly when trained on both individual leaf images and whole-plant images – it off ered superior 
classifi cation performance. Both approaches demonstrate distinct advantages and hold signifi cant potential for integration with modern 
technologies aimed at enhancing the early detection of phytopathologies in agricultural crops.
Keywords: potato disease detection, machine learning, neural networks, machine vision, phytodiagnostics, potato cultivation, 
plant coordinate detection.
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чается в одновременной их классификации и лока-
лизации [18]. В этом случае используется один ал-
горитм глубокого обучения для выделения расте-
ния в рамки и присвоения ему соответствующей 
метки класса (заболевшее/здоровое).

При двухэтапном подходе используются два 
алго ритма глубокого обучения для разных целей. 
Первый алгоритм обучается только для выделения 
растений на изображении и определения их грани-
цы, а второй алгоритм обучается с целью класси-
фикации растений к группе заболевших или здоро-
вых на основе анализа имеющихся признаков. Из-за 
особенностей типа данных, с которыми работает 
алгоритм, происходит повторное выделение объ-
екта в рамки на втором этапе. В качестве алгорит-
мов глубокого обучения использовалась нейронная 
сеть YOLOv11 [19].

При реализации двухэтапного подхода исполь-
зовались различные методы обучения с целью клас-
сификации растений. Первый из этих методов (ме-
тод 2.1) заключался в обучении с использованием 
базы данных, состоящей из снимков отдельных здо-
ровых и заболевших листьев картофеля. Во втором 
методе (метод 2.2) использовалась база данных из 
снимков заболевших и здоровых кустов. Третий ва-
риант (метод 2.3) предусматривал использование 
комбинированной базы данных из снимков здоро-
вых и зараженных листьев и растений картофеля.

РЕЗУЛЬТАТЫ И ОБСУЖДЕНИЕ. Для сравнительного 
анализа эффективности применения одно- и двух-
этапного подходов к распознаванию заболевших 
растений картофеля с помощью алгоритмов глубо-
кого обучения была подготовлена тестовая выбор-
ка из 40 изображений кустов картофеля, на кото-
рых алгоритм не проходил обучение и валидацию. 

На рисунке 1 показана работа алгоритма глубо-
кого обучения при использовании одноэтапного 
подхода, т.е. выделение области растения картофе-
ля и классификация его как заболевшее или здоро-
вое (в этом примере растение классифицировано 
как здоровое).

Рис. 1. Пример работы одноэтапного подхода к распоз-
наванию заболевших и здоровых растений картофеля 
на основе алгоритма глубокого обучения (метод 1)
Fig. 1. Example of a one-step approach to detecting diseased 
and healthy potato plants using a deep learning algorithm 
(method 1)

Применение двухэтапного подхода к диагности-
ке заболеваний картофеля, где второй алгоритм был 
обучен на основе анализа листьев растений (ме-
тод 2.1) представлен на рисунке 2. Основная идея со-
стоит в возможности фокусировки на микрострук-
турных особенностях растения, в частности, ли-
стьев. Использование в процессе обучения базы 
данных из изображений отдельных здоровых и по-
раженных листьев обеспечило алгоритму возмож-
ность детального изучения различных паттернов 
повреждений и аномалий на уровне отдельных ор-
ганов растения.

Рис. 2. Пример работы двухэтапного подхода к распоз-
наванию заболевших и здоровых растений картофеля 
на основе алгоритма глубокого обучения (метод 2.1)
Fig. 2. Example of a two-step approach to detecting diseased 
and healthy potato plants using a deep learning algorithm 
(method 2.1)

При анализе полученных изображений можно 
заметить, что классификатор выделяет только часть 
куста как зараженное растение, в то время как об-
ласть, используемая алгоритмом для определения 
координат всего растения, оказывается больше.

Использование двухэтапного подхода, в кото-
ром второй алгоритм был обучен с использовани-
ем изображений здоровых и зараженных кустов 
картофеля (метод 2.2), представлено на рисунке 3. 

Рис. 3. Пример работы двухэтапного подхода к распоз-
наванию заболевших и здоровых растений картофеля с 
обучением на втором этапе на кустах (метод 2.2)
Fig. 3. Example of a two-stage approach for detecting diseased 
and healthy potato plants, with the second stage learning on 
entire bushes (method 2.2)

Главная идея основана на восприятии состояния 
растения в целом, принимая во внимание взаимо-
действие между различными частями на снимках 



2424
 СЕЛЬСКОХОЗЯЙСТВЕННЫЕ МАШИНЫ И ТЕХНОЛОГИИ • Том 19 • N 4 • 2025 AGRICULTURAL MACHINERY AND TECHNOLOGIES • Volume 19 • N 4 • 2025 

ИННОВАЦИОННЫЕ ТЕХНОЛОГИИ И ОБОРУДОВАНИЕ INNOVATIVE TECHNOLOGIES AND EQUIPMENT

заболевших и здоровых кустов. Это позволило ал-
горитму учитывать контекстуальные факторы и 
выявлять заболевания на системном уровне, охва-
тывая весь организм растения.

Комбинированный подход при двухэтапном 
методе (второй алгоритм обучен на основе изо-
бражений здоровых и зараженных листьев и рас-
тений картофеля, метод 2.3) иллюстрирован на 
рисунке 4. Основная идея основана на создании 
возможности алгоритму учитывать как локаль-
ные признаки заболеваний листьев, так и особен-
ности всего куста.

Рис. 4. Пример двухэтапного подхода к распознаванию 
заболевших и здоровых растений картофеля с обучени-
ем на втором этапе на отдельных листьях и кустах 
(метод 2.3)
Fig. 4. Example of a two-stage approach for detecting diseased 
and healthy potato plants, with the second stage learning on 
individual leaves and whole bushes (method 2.3)

Важно отметить, что если в рамках одной белой 
области (которая появляется вследствие работы 
первого этапа) выделяется несколько предсказаний, 
то выбирается область их перекрытия (если ее пло-
щадь больше 60%).

Для оценки корректности определения коорди-
нат центра распознанных растений картофеля для 
каждого из подходов использовали среднеквадрати-
ческое отклонение (СКО) вычисленных координат 
центра объекта от эталонных координат (опреде-
ленных человеком визуально) Хп, Yп и Хэт, Yэт – пред-
сказанные и  эталонные координаты центра расте-
ния картофеля на изображении, pix:

, (1)

где σХ, σY – среднеквадратичное отклонение для ко-
ординаты Х и Y соответственно; Хп, Yп – предска-
занные координаты центра растения картофеля на 
изображении, pix; Хэт, Yэт – эталонные координаты 
центра растения картофеля на изображении,pix; 
n – количество проанализированных изображений

Также оценивалось комбинированное среднеква-
дратичное отклонение на основе евклидова рассто-
яния, т.е. метрика, объединяющая ошибки по обе-

им координатам (X и Y) в единый показатель точ-
ности определения положения точки:

2 2
2

1 , (2)

σобщ – общее среднеквадратичное отклонение.
С использованием полученных данных в про-

грамме Excel был построен график, характеризую-
щий изменение среднеквадратичного отклонения 
вычисленных координат от эталонных для каждо-
го из предложенных подходов (рис. 5). Анализ этой 
зависимости показал, что двухэтапный подход к 
обучению с использованием базы данных, включа-
ющей изображения заболевших и здоровых расте-
ний картофеля (методы 2.2 и 2.3), дает лучший ре-
зультат с точки зрения точности определения цен-
тра координат выделенного растения картофеля, 
так как СКО, т.е. ошибка, у этих методов оказалась 
наименьшим как по отдельным координатам, так и 
по комбинированному показателю. 

Кроме точности определения координат, оцени-
валась корректность распределения растений к од-
ному из классов (заболевшее или здоровое) с ис-
пользованием такого общепринятого показателя, 
как матрица запутанности. Матрица запутанности 
представляет собой таблицу, по которой видно, на-
сколько хорошо работает классификационная мо-
дель, определяющая принадлежность выделенно-
го объекта к соответствующему классу, при срав-
нении ее предсказаний с истинными ответами [20].

Рис. 5. Среднеквадратичное отклонение вычисленных 
координат от эталонных для каждого метода
Fig. 5. Root mean square deviation of the calculated coordinates 
from the reference values for each method

Для каждого класса выявляется количество об-
разцов, которые были правильно или неправиль-
но классифицированы. Таким образом  формиру-
ется комплексное представление о производитель-
ности модели с выделением как точных прогнозов, 
так и областей, где происходит неправильная 
классификация.
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,  (3)
где TN – количество истинно отрицательных резуль-
татов для класса i, этот квадрант в матрице означа-
ет количество корректно классифицированных ал-
горитмом растений, принадлежащих к классу «0» 
(здоровое); FP – количество ложноположительных 
результатов для класса i, этот квадрат означает ошиб-
ку классификации, т.е. растения, принадлежащие к 
классу «0», были отнесены алгоритмом к классу «1» 
(заболевшее); FN – количество ложноотрицательных 
результатов для класса i, этот квадрант также озна-
чает ошибку классификации, когда растения, кото-
рые принадлежат к классу «1» (заболевшее) были от-
несены алгоритмом к классу «0» (здоровое); TP – ко-
личество истинно положительных результатов для 
класса i, этот квадрант означает количество коррек-
тно классифицированных алгоритмом растений, при-
надлежащих к классу «1» (заболевшее).

Необходимо отметить, что на одном изображе-
нии может присутствовать больше одного куста кар-
тофеля, поэтому матрица запутанности содержит 
более 40 случаев классификации кустов картофеля.

Матрица запутанности для одноэтапного под-
хода к обучению представлена на рисунке 6. Ана-
лиз ее показал, что были определены 67 растений 
картофеля, при этом 16 растений были ошибочны 
отнесены к заболевшим.

Рис. 6. Матрица запутанности одноэтапного подхода 
к распознаванию заболевших и здоровых растений кар-
тофеля (метод 1)
Fig. 6. Confusion matrix of the one-step approach for detecting 
diseased and healthy potato plants (method 1)

Матрица запутанности для двухэтапного под-
хода к диагностике заболеваний картофеля, где вто-
рой алгоритм был обучен на основе анализа листьев 
растений (метод 2.1), представлена на рисунке 7. 

Основная часть растений на тестовых изобра-
жениях, прошедших классификацию с использова-
нием подхода к обучению на базе данных, содер-

жащих только отдельные листья картофеля, была 
ошибочно распознана как заболевшие. Из 67 проа-
нализированных растений 62 были классифициро-
ваны неверно, что указывает на ограниченность те-
кущего подхода к обучению и его недостаточную 
обобщающую способность.

Матрица запутанности для двухэтапного под-
хода, в котором второй алгоритм был обучен с ис-
пользованием изображений здоровых и заражен-
ных кустов картофеля (метод 2.2), представлена на 
рисунке 8. 

Рис. 8. Матрица запутанности двухэтапного подхода 
к распознаванию заболевших и здоровых растений кар-
тофеля с обучением на втором этапе на кустах карто-
феля (метод 2.2)
Fig. 8.Confusion matrix of the two-stage approach for 
detecting diseased and healthy potato plants, with second-
stage learning on potato bushes (method 2.2)

Рис. 7. Матрица запутанности двухэтапного подхода 
к распознаванию заболевших и здоровых растений кар-
тофеля с обучением на втором этапе на отдельных 
листьях (метод 2.1)
Fig. 7. Confusion matrix of the two-stage approach for 
detecting diseased and healthy potato plants, with second-
stage learning on individual leaves (method 2.1)
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Рис. 9. Матрица запутанности двухэтапного подхода 
к распознаванию заболевших и здоровых растений кар-
тофеля с обучением на втором этапе на отдельных ли-
стьях картофеля и кустах (метод 2.3)
Fig. 9. Confusion matrix of the two-stage approach for detecting 
diseased and healthy potato plants, with second-stage learning 
on individual potato leaves and bushes (method 2.3)

Матрица запутанности для двухэтапного подхо-
да, где второй алгоритм был обучен на основе изо-
бражений здоровых и зараженных листьев и расте-
ний картофеля (метод 2.3),  представлен на рисунке 9.

Анализ матриц запутанности для методов 2.2 и 2.3 
показал, что корректность распознавания значи-
тельно выше, чем при использовании в процессе 
обучения базы данных с изображением только от-
дельных зараженных и здоровых листьев картофеля, 
а также в сравнении с одноэтапным подходом с изо-
бражениями растений картофеля. Согласно полу-
ченным результатам в методе 2.2 было ошибочно 
распознано 8 растений, а в методе 2.3 – 10 растений.

Полученные результаты подтверждают, что ис-
пользование более разнообразных данных на вто-

ром этапе обучения значительно повышает способ-
ность модели к точной классификации. Включение 
изображений здоровых и зараженных кустов, а так-
же листьев позволяет модели лучше обобщать и 
различать здоровые и больные растения.

Таким образом, двухэтапный подход с исполь-
зованием более репрезентативных данных на вто-
ром этапе обучения демонстрирует более высокую 
эффективность и надежность в классификации рас-
тений по сравнению с одноэтапным и двухэтапным 
подходами, использующими ограниченные данные.

ВЫВОДЫ. Исходя из полученных результатов, 
можно заключить, что двухэтапный подход, вклю-
чающий обучение на втором этапе с использовани-
ем заболевших и здоровых растений картофеля (ме-
тод 2.2), демонстрирует высокую эффективность в 
решении задачи дифференциации больных и здо-
ровых растений. Несмотря на незначительное сни-
жение точности определения координат по сравне-
нию с методом 2.3, метод 2.2 демонстрирует пре-
восходство в классификации состояния растений.

Интеграция высокой точности локализации рас-
тений с высокой точностью классификации их со-
стояния делает метод 2.2 наиболее перспективным 
для своевременного выявления заболеваний и пред-
отвращения их распространения в сельскохозяй-
ственной отрасли. При этом метод 2.3 также заслу-
живает внимания. Расширение обучающей выбор-
ки потенциально позволит обеспечить дальнейшее 
повышение точности классификации обоих методов.

Таким образом, можно отметить, что оба мето-
да обладают уникальными преимуществами, а их 
интеграция с современными технологиями, вклю-
чая дистанционное зондирование и генетические 
маркеры, открывает новые горизонты в области вы-
явления фитопатологий, позволяя более эффектив-
но управлять ресурсами и повышать урожайность 
сельскохозяйственных культур.
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