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В сельском хозяйстве технологии искусственного интеллекта 
применяются для обнаружения проблем развития и выявления болез-
ней растений, прогнозирования урожайности, картографирования, 
оптимизации использования ресурсов, а также множества других 
задач. Объединенный институт ядерных исследований обладает 
профильными специалистами и отличной ресурсной базой для прове-
дения масштабных исследований в области машинного обучения. 
С 2017 года в ЛИТ ОИЯИ реализуются различные проекты, связан-
ные с применением методов глубокого обучения для решения актуаль-
ных задач сельского хозяйства. Периодически к исследованиям при-
влекаются студенты Государственного университета Дубна и про-
чих научных организаций. Результатом проводимых работ стали не 
только оригинальные методы, алгоритмы и подходы, но и програм-
мно-аппаратные комплексы, применяемые в реальных условиях. 
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В соответствии с большинством прогнозов, к 2050 году 
население земли превысит 9 миллиардов человек, что неиз-
бежно приведет к необходимости увеличения объемов произ-
водства продуктов питания. Нарастить производство и сокра-
тить издержки, в том числе из-за потерь, вызванных болезнями 
растений, можно за счет применения современных технологий, 
в том числе искусственного интеллекта. В 2017 году группа 
научных сотрудников Лаборатории информационных техноло-
гий ОИЯИ выиграла грант Российского Фонда Фундаменталь-
ных Исследований (РФФИ) на разработку комплексной си-
стемы диагностирования болезней растений по изображениям 
и текстовому описанию. На тот момент глубокие сверточные 
нейронные сети отлично показали себя при решении различных 
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задач классификации изображений. Модели, обучаемые на дан-
ных ImageNet [6], показывали все лучшие и лучшие результаты 
и к 2017 году были представлены такие известные нейросете-
вые архитектуры, как ResNet [13] и MobileNet [14]. Активно 
развивался подход, называемый перенос обучения 
(transferlearning (TL)), в его рамках использовались уже обучен-
ные на множестве изображений сети, у которых заменялась 
часть, отвечающая за классификацию, и производилось дообу-
чение только новой части. Сверточные сети, бурное развитие 
которых началось с сети AlexNet, представленной в 2012 году, 
разработаны для того, чтобы выделять из изображения значи-
мые параметры (features, embaddings), опираясь на которые, 
можно эффективно решать задачи классификации. При пере-
носе обучения часть базовой сети, отвечающая за выделение 
значимых параметров, сохраняется, за счет чего можно значи-
тельно сократить ресурсы на обучение и получить хороший ре-
зультат. При использовании переноса обучения необходима 
база изображений, на которой будет производиться дообучение 
сети. В 2017 году популярной базой с болезнями растений яв-
лялась PlantVillage [15], содержащая 54306 изображений 
14 культур и 26 болезней. Существовали работы, использую-
щие актуальные на тот момент нейросетевые архитектуры 
и базу PlantVillage для переноса обучения. Так, в [18] использо-
вали AlexNet и GoogLeNet, чтобы классифицировать 26 классов 
болезней и растений, и получили точность 99,35 %. В [26] ис-
пользовали VGG 16, DenseNet, Inception V4, ResNet с 50, 101, 
и 152 слоями. Авторы применяли различные техники оптими-
зации и подходы к обучению и добились точности в районе 
98 % для всех архитектур, за исключением VGG 16, точность 
которой была в районе 82 %. Мы попробовали воспроизвести 
данный эксперимент на небольшом наборе данных для вино-
града и получили схожие результаты – точность более 99 % 
[19]. В процессе экспериментов была собрана небольшая тесто-
вая база изображений из открытых источников для проверки ге-
нерализации моделей на реальные условия. Выяснилось, что 
модели, обученные на данных PlantVillage, на реальных данных 
показывают очень плохой результат – 48 % точности. Про-
блема, вероятно, заключалась в синтетической природе изобра-
жений PlantVillage – все они выполнены в одном освещении, 
с одинаковым задним фоном, имеют одинаковую сепарацию 
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листа и его расположение. Подобные результаты и предполо-
жения подтверждались и другими исследованиями [7]. Какое-
то время мы пытались решить эту проблему, используя различ-
ные подходы к предобработке изображений или использова-
нию только части изображений, но добиться значительных 
успехов не смогли [1, 11]. В результате от использования базы 
PlantVillage было решено отказаться. Для обучения моделей, 
которые можно было бы использовать в реальных условиях, 
нужно было собирать свою базу. Это требовало инструментов 
каталогизации изображений, кроме того, нужны были удобные 
интерфейсы для работы с моделями и средства работы с описа-
нием болезней, рекомендациями по их лечению и запросами 
пользователей. С целью решения этих задач была создана плат-
форма распознавания болезней растений – pdd.jinr.ru. Изобра-
жения в базу собирались из открытых источников. В первой 
версии базы было всего 350 изображений для пяти классов ли-
стьев винограда. Минимальное количество изображений 
на класс было чуть более 30. Применение подхода переноса 
обучения в условиях столь маленькой выборки не дает нужной 
точности. Данные сложности описывались в различных иссле-
дованиях, использующих базы изображений, собранные в по-
левых условиях. Например, в [8] и [24] авторы решали задачу 
классификации болезней томатов и бананов, используя базы 
изображений с сотнями представителей на один класс, однако 
лучшая точность моделей составила лишь 83 % и 70 %. В нашем 
случае все было еще сложнее, так как мы смогли собрать только 
десятки изображений на класс. Решение было найдено в обла-
сти применения специализированных подходов к обучению. 
Сейчас данные подходы называются one-shot или few-
shotlearning. Их основной задачей является не обучение модели 
для распознавания определенного количества классов изображе-
ний, а тренировка нейросети для перевода определенных при-
знаков в векторное пространство, в котором расстояния между 
объектами определяет их принадлежность к одним классам. Ти-
пичными представителями подобного подхода являются сиам-
ские сети и Contrastiveloss — функция минимизации потерь. На 
первом этапе обучается сеть, которая хорошо умеет отделять 
объекты одного класса от другого, это достигается путем пере-
дачи через сеть двух и более изображений одного или разных 
классов с последующим получением векторов представлений — 
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изображений в многомерном пространстве свойств. Функция 
минимизации потерь работает так, что при перераспределении 
весов сети вектора изображений одного класса оказались ближе 
друг к другу, а вектора изображений разных классов оказались 
дальше друг от друга. На рис. 1 представлено отображение 
в двумерном пространстве векторов-представлений изображе-
ний различных классов до обучения и после обучения с приме-
нением ContrastiveLoss[4] функции минимизации потерь. 

Рис.1. Вектора-представления изображений различных классов до 
обучения — слева — и после обучения — справа 

На первых этапах исследования использовалась ориги-
нальная архитектура сверточной сети всего с несколькими сло-
ями (см. рис 2), но использование ContrastiveLoss функции ми-
нимизации потерь позволило добиться точности выше 98 % [12]. 

Рис.2. Архитектура сиамской нейронной сети, используемая в пер-
вых версиях платформы 
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Платформа продолжала расширяться, увеличивалось ко-
личество изображений и классов болезней в базе. Используе-
мые решения уже не показывали такой хорошей точности. Про-
водились различные эксперименты в области подбора опти-
мальных политик аугментации данных, но значимых результа-
тов они не принесли. Следующим важным этапом исследова-
ний стало применение в качестве базовой сети, хорошо зареко-
мендовавшей себя архитектуры MobileNetV2 и трехчленной 
функции потерь (TripletLoss) [23] (см. рис 3). 

Рис.3. Концепция и архитектура сети, использующей Tripletloss 
функцию минимизации потерь 

При таком подходе на вход подаются два изображения 
одного класса и одно изображение другого класса. Процесс 
обучения направлен на подбор весов таким образом, чтобы 
в многомерном пространстве векторы-представления изобра-
жений одного класса стали ближе, а разных классов — макси-
мально удалились друг от друга. В результате на 25 классах уда-
лось добиться точности более 97 % [27]. Подобный подход был 
использован и для решения достаточно сложной задачи — клас-
сификации мхов, где продемонстрировал отличные результаты. 

В дальнейшем проводились эксперименты по подбору 
оптимальной базовой архитектуры. В используемом фрейм-
ворке PyTorch представлены различные варианты базовых се-
тей, и для разных моделей нашей платформы используются раз-
ные сети. Также периодически тестируются различные функ-
ций минимизации потерь: quadrupleloss[2], ArcFace [6], CosFace 
[28], SphereFace [16]. В настоящее время для большинства мо-
делей используется ArcFace. Развивалась и сама платформа, 
в которой сейчас представлена целая коллекция моделей. 
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На первом шаге обработки запроса пользователя применяется 
общая модель по болезням и вредителям без привязки к видам 
и культурам (68 классов). Далее модель, которая определяет 
вид растения (71 класс). Если для данного вида имеется специ-
ализированная модель (27 моделей), то пользователю, в допол-
нение к общему, будет выдан и частный прогноз. При выдаче 
результата показываются два наиболее близких класса к загру-
женному изображению. В большинстве случаев все это позво-
ляет правильно определить болезнь и получить рекомендации 
по ее лечению. Для взаимодействия с платформой были разра-
ботаны мобильные приложения для iOS и Android, Телеграм-
бот и программный интерфейс (API) для доступа к возможно-
стям платформы сторонних сервисов. На текущий момент плат-
формой обработано более ста тысяч запросов пользователей. 
Агрономы анализируют изображения из запросов, которые яв-
ляются основным источником пополнения базы изображений. 
Просмотреть все запросы достаточно сложно, поэтому для 
упрощения обработки новых данных ведутся исследования 
в области кластеризации данных и semi-supervisedlearning [29]. 

Полученные результаты вызывали интерес коллективов 
различных организаций. Так, схожие алгоритмы классифика-
ции были использованы в совместном проекте с научным цен-
тром «Агротехнологии будущего» на базе Тимирязевской ака-
демии. В нем проводилось исследование влияния света различ-
ных спектров на рост культур на определенных стадиях разви-
тия. Наши модели использовались для оценки степени развития 
и весовых групп растений. 

Кроме задачи классификации для сельского хозяйства, 
большой интерес представляют задачи детекции. Если в первой 
требуется определить, что за болезнь на изображении, то во 
второй — определить координаты положения объектов на изоб-
ражении и их классы. Первые эксперименты в данном направ-
лении были связаны с применением RCNN детектора сов-
местно с one-shot классификатора на базе tripletloss функции 
минимизации потерь [10]. В дальнейшем использовались сети 
на базе известных архитектур, предназначенных для обнаруже-
ния объектов, — YOLO (You Only Look Once) [21] с различ-
ными one-shot классификаторами. Таким образом решались за-
дача классификации и подсчета салатов на конвейерных ли-
ниях. На первом этапе производилась детекция объектов, а на 
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втором — их классификация. Данный подход позволил сокра-
тить издержки на разметку данных, при этом точность класси-
фикации достигла 99 %. С использованием этого же комбини-
рованного алгоритма обработки изображений была решена за-
дача классификации блюд на подносах и оценки стоимости за-
каза на предприятиях общественного питания (см. рис 4.) [9]. 

Рис.4. Результат распознавания еды на подносе 
В совместном проекте МЛИТ с компанией «Дока-Генные 

Технологии» разрабатываются механизмы определения раз-
личных заболеваний картофеля. Поскольку одна из основных 
задач компании — выращивание семенного материала, то опре-
деление болезней, особенно на ранних стадиях, имеет критиче-
ски важное значение. Исследования велись сразу по несколь-
ким направлениям. Для определения проблем на полях исполь-
зовались программно-аппаратные комплексы с камерами высо-
кого разрешения, устанавливаемые на сельхозтехнику. 
Наибольший интерес вызывают задачи детекции и сегмента-
ции. Первая состоит в определении областей изображения, 
внутри которых находится интересующий объект — растение 
с признаками болезни. Вторая — выделение областей объектов 
и определение всех принадлежащих им пикселей. На наборах 
изображений с тремя видами заболеваний картофеля были 
апробированы нейросетевые модели семейств YOLO 5, YOLO 
7, YOLO 8, YOLO NAS. Последние две модели показали схо-
жие результаты по точности, однако YOLO V8 значительно 
проще в использовании с программной точкой зрения, так что 
в основном работа велась именно с ней. В экспериментах ис-
пользовались модели класса “m-medium”, “s-small” и “n-nano”, 
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средние показатели точности (mAP50) которых превышают 
70%, что позволяет эффективно определять проблемы, исполь-
зуя подходящий минимальный порог сходства распознавания 
объекта (confidence). Модели s и n больше подходят для онлайн 
обработки за счет скорости работы. Обработка одного кадра на 
компьютере с процессором Intel(R) Core(TM) i7-4700HQ CPU 
@ 2.40GHz 12 GB моделью YOLOv8s в среднем занимает 0.3 
секунды, моделью YOLOv8n – 0.14 секунды. Модели сегмента-
ции показывают точность на 7-15% хуже, но их можно исполь-
зовать для подсчета площади зараженных растений в кадре. Од-
нако разметка данных под них требует значительно больше вре-
мени, и последующая обработка выходных данных модели бо-
лее ресурсоемка. Оптимальным вариантом для решения постав-
ленных задач оказались модели детекции YOLO_V8_S. 

Рис.5. Примеры изображений с обнаруженными симптомами бо-
лезни картофеля 

В результате исследований были определены не только 
наиболее перспективные подходы к обучению моделей, но и 
апробированы варианты визуализации данных о случаях обна-
ружения на полях, а также подготовлены рекомендации по про-
граммно-аппаратному составу комплекса. 

Другое направление исследований — анализ гиперспек-
тральных изображений для поиска закономерностей, позволя-
ющих выявлять больные растения еще до появления видимых 
симптомов. Данная тема весьма популярна, так, в [20] авторы 
в контролируемых условиях с достаточно высокой точностью 
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диагностируют Y-вирус у картофеля. Основным источником 
данных нашего исследования являлась гиперспектральная ка-
мера Cubert, производящая съемку в 128 каналах (длины волн 
от 420 до 1000 нм). Разрешение камеры 50х50 пикселей. Таким 
образом, основной объект представляет собой вектор 
50х50х128. В дополнение камера выдает монохромный снимок 
1000х1000. Сеансы съемки производились на регулярной ос-
нове и выполнялись в контролируемых условиях: освещение, 
положение растений, сепарация и т.д. Проведенные исследова-
ния подтвердили возможность использования различных 
нейросетевых и статистических алгоритмов для классификации 
гиперспектральных изображений больного и здорового карто-
феля различных сортов. В ходе реализации проекта были отра-
ботаны подходы к разметке данных, позволяющие обучать раз-
личные модели и производить их валидацию, разработаны 
и апробированы различные варианты предобработки данных 
и определены наиболее перспективные из них, определены 
комбинации спектральных каналов, позволяющие получить ве-
гетационный индекс, наиболее ярко показывающий признаки 
болезни [22]. Классический NDVI индекс вычисляется 
по форме (NIR-R)/(NIR+R), где NIR – значение в инфракрасном 
канале, а R – в красном. Мы работали с гиперспектральной ка-
мерой, и возможностей выбора каналов у нас было более 100, 
так что и их вариаций могло быть очень много. В результате 
для поиска перспективных комбинаций каналов использовался 
как прямой перебор, так и автоматический алгоритм, который 
производил статистическое сравнение наборов больных и здо-
ровых растений. В контролируемых условиях удалось добиться 
надежного разделения классов (см. рис. 6). 

В ходе исследования были реализованы и апробированы 
различные статистические и нейросетевые модели классифи-
каци. Статистические модели, основанные на XGBoost [3] 
и опирающиеся на данные из множества каналов, показали 
большую точность, при этом хуже работают на разных сортах 
картофеля. Нейросетевые модели, основанные на one-shot клас-
сификаторах и использующие индексы, показали несколько 
меньшую точность относительно статистических, однако они 
используют всего несколько каналов и лучше работают с раз-
ными сортами. 
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Рис. 6. Индекс для больных — верхний ряд — и здоровых — нижний 
ряд растений 50х50 (r=65, nir = 98) 

Работа со спектральными камерами требует высокой точ-
ности организации процесса, так как внешние факторы спо-
собны вносить искажения, достаточные для смешения классов. 
Для переноса результатов в менее контролируемую среду тре-
буются дополнительные исследования параметров обработки 
изображений, при которых можно добиться четкого визуаль-
ного расхождения классов, которое могло бы сохраняться при 
воздействии внешних факторов. На текущий момент наиболее 
перспективным направлением является работа с rgb-изображе-
ниями. 

Еще одно активно развивающееся направление исследо-
ваний — автоматизация анализа состояния растений в теплич-
ных комплексах. Основной задачей проекта является автомати-
зация рутинных операций агрономов и предоставление им 
удобных инструментов учета и мониторинга. В данной области 
предложены интересные подходы [17] и [25], однако ряд задач 
в них остается нерешенным. В ходе реализации нашего проекта 
разрабатывается автономная роботизированная платформа, 
способная передвигаться по различным типам поверхностей, 
фиксировать интересующие показатели и выполнять съемку на 
большой высоте. Результатом работы должен стать цифровой 
двойник тепличного комплекса, в котором будет показана акту-
альная информация по количеству растений в ряду и их харак-
теристикам, обнаруженные проблемы, данные по различным 
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показателям (температура, влажность, освещенность) и прочее. 
Проект сочетает в себе решение различных технических задач 
по проектированию и разработке элементной базы платформы, 
робототехнических задач — картирование, локализация, авто-
номное передвижение, выполнение маршрутных заданий, орга-
низационных задач — обработка изображений, отображение 
результата на карте и нейросетевых задач – отслеживание 
и подсчет, классификация, локализация и идентификация бо-
лезней и вредителей. 

В настоящее время разработаны полнофункциональный 
прототип роботизированной платформы, прототип комплекса 
контроля и учета и ряд моделей для подсчета растений, оценки 
состояния растений, обнаружения вредителей и признаков не-
которых болезней (см. рис. 7). В текущем сезоне планируется 
тестирование прототипа на базе одного из тепличных комплек-
сов в Калужской области. 

Рис.8. Слева – работа модели подсчета растений в ряду, справа – 
полнофункциональный прототип комплекса 

Использование искусственного интеллекта и автоматиза-
ции в сельском хозяйстве позволяет увеличить урожай и умень-
шить издержки. На базе ЛИТ ОИЯИ проводятся масштабные 
исследования, имеющие не только научную, но и практическую 
значимость. Результатом работ являются как оригинальные ме-
тоды, алгоритмы и подходы, так и программно-аппаратные 
комплексы, уже сейчас применяемые в реальных условиях. 
К работе над проектами активно привлекаются учащиеся раз-
личных институтов и университетов, в том числе Государствен-
ного университета «Дубна». 
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Статья посвящена актуальным вопросам применения отече-
ственных программно-технологических решений в задачах информа-
ционно-аналитической поддержки управленческой деятельности. 
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