
144 Siberian Journal of Life Sciences and Agriculture, Vol. 13, №1, 2021

doi: 10.12731/2658-6649-2021-13-1-144-155
УДК 632.08+004.8

ОПРЕДЕЛЕНИЕ ЗАБОЛЕВАНИЙ МАНИОКА 
МЕТОДАМИ КОМПЬЮТЕРНОГО ЗРЕНИЯ

С.Н. Терещенко, А.А. Перов, А.Л. Осипов

Цель. Разработка модели сверточной нейронной сети для определения 
заболеваний маниока по фотографии с мобильного телефона. 

Методы и материалы исследования. Материалом для исследований послу-
жили размеченные изображения с различными видами заболеваний маниока, опу-
бликованные в открытом доступе платформы Kaggle. Методы исследования: 
теория проектирования и разработки информационных систем, программиро-
вания, методы аугментации и расширения датасетов для задач компьютерного 
зрения, методы настройки гиперпараметров обучения моделей нейронной сети. 

Результаты. Маниок съедобный – одна из ключевых культур для сельского 
хозяйства многих регионов мира. Одной из главных причин плохой урожайности 
является различного вида заболевания. Для профилактики и раннего предупрежде-
ния распространения заболевания растений необходим инструмент в виде модели 
нейронной сети, позволяющей определить наличия заболевания по фотографии со 
смартфона. В работе использовались методы глубинного обучения сверточных 
нейронных сетей, а также концепция «transfer learning». На базе сети ResNet 50 
была обучена нейронная сеть, позволяющая с точностью 0,93 по метрике F1-score 
определять наличие заболевания у растения маниок съедобный по изображению.

Заключение. Был подготовлен набор данных изображений маниоки, вклю-
чающий пять классов, для эффективной классификации нейронной сетью. 
Четыре класса с признаками определенных заболеваний листьев маниоки 
и один класс для здоровых растений. Была построена и обучена модель для 
решения задачи классификации по обнаружению болезни листьев маниоки по 
изображениям со смартфона. 
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dETECT oF CASSAVA diSEASES                                                  
BY CoMPUTER ViSioN METHodS

S.N. Tereshchenko, A.A. Perov, A.L. Osipov

Background. Development of a convolutional neural network model for detect-
ing cassava diseases from a mobile phone photo. 

Materials and methods. The material for the research was taken images with 
various types of cassava diseases, published in open access of the Kaggle platform. 
Research methods: theory of design and development of information systems, pro-
gramming, methods of augmentation and extension of datasets for computer vision 
problems, methods of tuning hyperparameters for training neural network models. 

Results. Cassava is one of the key crops for agriculture in many regions of the 
world. One of the main reasons for poor yields is a different type of disease. For 
the prevention and early warning of the spread of plant diseases, a tool is needed 
in the form of a neural network model that allows to determine the presence of the 
disease from a photo from a smartphone. We used the methods of deep learning 
of convolutional neural networks, as well as the concept of “transfer learning”. 
On the basis of the ResNet 50 network, the neural network model was trained that 
allows determining the presence of disease in the cassava plant from the image with 
accuracy 0,93 according to the F1-score metric.

Conclusion. Has been prepared the dataset of cassava images, included five 
classes, for efficient classification by the neural network. Four classes with signs 
of certain cassava leafs diseases and one class for healthy plants. Has been built 
and trained model for the task of classification to detect cassava leafs disease by 
images from a smartphone. 
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Введение
Болезни растений оказывают неблагоприятное воздействие на сельско-

хозяйственное производство, что негативным образом влияет на продо-
вольственную безопасность. Диагностика и выявление болезней растений 
играют весьма важную роль в обеспечении урожайности, высокого каче-
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ства и достаточной эффективности сельскохозяйственной продукции, что 
является важной темой исследований в области информатизации сельско-
го хозяйства. Технологии искусственного интеллекта активно используются 
во многих отраслях химии, биологии и экономики [1, 11, 18], в том числе и 
в сельскохозяйственной сфере. Компьютерное зрение, как одна из составля-
ющих элементов искусственного интеллекта, уже доказало свою эффектив-
ность в таких широко распространенных направлениях как распознавание 
лиц и автомобильных номеров, а также нарушений правил дорожного дви-
жения. В данной статье рассмотрим использование технологий компьютер-
ного зрения для определения заболеваний растения маниок.

Маниок съедобный (кассава – африканское название) – пищевое клуб-
неплодное тропическое растение. Первоначально происходит из Южной 
Америки и культивируется во многих тропических районах Земли с подхо-
дящим климатом. Хорошо выдерживает суровые условия и имеет важное 
хозяйственное значение [12]. В Африке маниок является вторым по вели-
чине поставщиком углеводов, что делает его ключевой культурой продо-
вольственной безопасности. 80% домашних хозяйств (мелкие фермеры) 
в Африке к югу от Сахары выращивают маниоку. 

Вирусные заболевания маниоки являются основными источниками 
плохой урожайности [12].

Существующие методы определения состояния посевных площадей 
требуют, чтобы фермеры обращались за помощью к специальным лабора-
ториям (экспертам), которые производят диагностику растений. Данный 
подход является довольно трудоемким и дорогим. Это обусловлено срав-
нительно небольшим количеством лабораторий и экспертов. Инструмент 
в виде модели компьютерного зрения, позволяющий распознать наличие 
заболевания маниока по фотографии со смартфона, представляется важ-
ной задачей для прикладных исследований в сельскохозяйственной от-
расли [10]. 

Методы и материалы исследования
В данной работе исходным материалом для проведения научных ис-

следований послужили размеченные изображения с различными видами 
заболеваний маниока, опубликованные в открытом доступе на платфор-
ме Kaggle (kaggle.com). Методы исследования: теория проектирования и 
разработки информационных систем; программирования; аугментации и 
расширения датасетов для задач компьютерного зрения; алгоритмы на-
стройки гиперпараметров обучения моделей нейронной сети.
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Сотрудники Университета Макерере (Уганда) и Национального на-
учно-исследовательского института сельскохозяйственных ресурсов 
(NaCRRI, Уганда) подготовили датасет для обучения модели компьютер-
ного зрения. В датасет входит более 21 000 размеченных фотографий ма-
ниоки как с наличием заболевания, так и здоровых [4]. Ключевые болезни 
маниока следующие:

– Бактериальный ожог (CBB, англ. Cassava Bacterial Blight).
– Вирус коричневой полосы (CBSD, англ. Cassava Brown Streak 

Disease).
– Вирус зеленой крапчатости (CGM, англ. Cassava Green Mottle).
– Вирус мозаики (CMD, англ. Cassava Mosaic Disease).
Каждое заболевание имеет свои зрительные признаки, что представляет-

ся подходящей задачей для методов и инструментов компьютерного зрения.

Анализ существующих исследований
За последнее десятилетие было проведено много научных исследова-

ний по выявлению болезней растений с помощью компьютерного зрения 
[8-9]. Подходы машинного обучения включают традиционные алгорит-
мы компьютерного зрения: метод опорных векторов (англ. SVM); метод 
K-ближайших соседей (англ. KNN); алгоритм K-средних (англ. k-means) и 
другие. Все они успешно апробированы во многих задачах в разных пред-
метных областях. Модели классификации заболеваний растений на основе 
глубинного обучения включают в себя использование различных моделей 
сверточных нейронных сетей (AlexNet, GoogleNet, VGGNet, ResNet). Во 
многих работах размер датасета был недостаточен, а также многоклас-
совая классификация требовала трудоемкой настройки гиперпараметров 
для предотвращения переобучения [14]. Данный подход использует ме-
тоды извлечения признаков RGB, сегментации, методы гомогенизации и 
другие для идентификации заболеваний. В работе [13] используются ме-
тоды сегментации изображений, включающие алгоритмы K-средних для 
обнаружения пораженных сегментов растений. В статье [5] определяют-
ся зеленые пиксели для маски на основе пороговых значений, которые 
вычисляются с помощью метода Оtsu. В работе [15] была использована 
методика «transfer learning» на основе предобученной сети ResNet 50 с на-
стройкой гиперпараметров. В работе [17] проанализированы различные 
методы сегментации, кластеризации и классификации с помощью приме-
нения пороговых значений изображений, метода K-средних и сверточных 
нейронных сетей. В работе [3] авторы используют предварительно обучен-
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ную сверточную нейронную сеть с настройкой гиперпараметров. В работе 
[10] анализируется формирование датасета с изображениями заболеваний 
маниоки для конкурса Kaggle «iCassava 2019». Отмечено, что лучшие ре-
зультаты конкурса (лето 2019) были получены при помощи сверточной 
нейронной сети семейства ResNet. В работе [2] используется матрица 
смежности GLCM и обработка результатов посредством бинаризации и 
мажоритарного голосования для определения заболеваний по фотогра-
фиям с беспилотного летательного аппарата. В вышеупомянутых работах 
точность классификации болезней растений колебалась от 83% до 94%. Но 
вирусные заболевания маниоки в этих работах не классифицировались.

Данная работа использует современные подходы в проблеме определе-
ния заболеваний маниока при помощи компьютерного зрения и опирается 
на описанные выше методы и подходы.

Результаты исследования
Открытый датасет представляет собой более 21000 изображений. Изо-

бражения размечены на пять классов. Четыре класса под заболевания (CBB, 
CBSD, CGM, CMD) и один для здорового растения. Изображения различных 
размеров представлены в формате «jpg». К датасету прилагается файл в фор-
мате «csv» с разметкой фотографий. Для обучения использовался фреймворк 
PyTorch и библиотека torchvision. В работе решается задача разнонаправленной 
классификации. Пример изображений из датасета представлен на рисунке 1.

Рис. 1. Размеченные изображения из датасета (пример)
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Для задачи классификации в работе была использована концепция 
«transfer learning». Если современные нейронные сети используют ана-
лиз простейших графических примитивов на нижних слоях, то концепция 
«transfer learning» зарекомендовала себя уже на многих более сложных 
задачах [7, 16]. Предобученная на большом количестве изображений ней-
ронная сеть дает преимущество в стоимости и скорости обучения. Пре-
добученная модель начинает процесс обучения не с нуля, а с заданных 
паттернов, которые были получены при решении другой задачи, которая 
сходна по своей природе с решаемой. Предварительно обученная модель 
обучается на большом эталонном наборе данных (как правило несколько 
десятков миллионов) для решения задачи, аналогичной классификации 
заболеваний маниоки. Была выбрана предобученная модель ResNet 50.

Ключевой особенностью многослойной сверточной нейронной сети 
ResNet (сокр. от англ. Residual Network, «Остаточная нейронная сеть») 
является то, что она использует пропуск соединений или ярлыки для пе-
рехода через некоторые слои [6]. Типичные модели ResNet реализуются 
с двух или трехслойными пропусками, которые содержат нелинейности 
(ReLU) и пакетную нормализацию между ними. ResNet 50 является вари-
антом модели ResNet, которая имеет в общей сложности 50 слоев.

Для увеличения общего количества датасета была использована тех-
нология аугментации изображений. Изображения для обучения были 
изменены до размеров 256 × 256 пикселей, а затем из этого изображе-
ния случайно выбирался квадрат размером 224 × 224 пикселя. Была 
применена технология зеркалирования по вертикальной центральной 
оси и поворот изображения до 15 градусов в обе стороны. Затем ис-
пользовалась техника изменения яркости и добавления отблесков на 
изображениях. Методы аугментации данных часто используются вме-
сте с традиционными алгоритмами машинного обучения или алгорит-
мами глубокого обучения для повышения точности классификации. Для 
аугментации данных использовалась библиотека Albumentations. При-
мер применения к изображению методов добавления “вырезки” (англ. 
dropout) показан на рисунке 2.

В работе использовался метод стохастического градиентного спуска 
(SGD). В качестве настройки гиперпараметра шага обучения было подо-
брано значение «lr=0.0005», которое вычислено опытным путем. В качестве 
функции потерь была выбрана перекрестная энтропия (CrossEntropyLoss) 
с мультиклассовой функцией оценки логарифмических потерь. В качестве 
алгоритма оптимизации был использован Адам.
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Рис. 2. Аугментация изображения маниока технологией “dropout”

Датасет был разделен на три выборки: обучающая; проверочная; тесто-
вая. Использовалась предварительно обученная модель ResNet 50, которая 
включала механизм переобучения последних слоев.

Результаты научных исследований показали, что точность классифи-
кации на тестовой выборке по метрике F1-score оказалась равной 0,93.

Обсуждение
Очень важно получить точный диагноз заболевания растений для пре-

дотвращения экономического ущерба из-за падения урожайности. Ранняя 
профилактика заболеваний маниока крайне важна для предотвращения 
проблем, с которыми можно столкнуться в будущем.

Интеллектуальная система компьютерного зрения, предназначенная для 
выявления заболеваний маниока по визуальным симптомам, могла бы ока-
зать большую помощь. Учитывая широкое распространение у фермеров 
смартфонов с возможностью выхода в интернет и наличием фотокамеры, 
подобная система может повсеместно применяться на сельскохозяйствен-
ных полях по всему миру. Это не только приведет к улучшению качества и 
скорости постановки диагноза заболевания, поскольку хорошо обученные 
глубинные нейронные сети могут выполнять эти избыточные задачи не хуже 
людей, но и повышению производительности фермерских хозяйств. Дан-
ная работа основана на проблеме автоматизации классификации болезней 
маниока с использованием методов компьютерного зрения. Разработанная 
модель может быть рекомендована для практического применения в фер-
мерских хозяйствах, которые выращивают маниок съедобный.

Заключение
Заболевания представляют собой серьезную угрозу для урожайности ма-

ниока. В данной работе демонстрируется техническая осуществимость глу-
бокого обучения с использованием сверточного нейросетевого подхода для 
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автоматической диагностики заболеваний с помощью классификации изо-
бражений. Используя общедоступный набор данных из более 21000 изобра-
жений больных и здоровых листьев растений маниока, глубокая сверточная 
нейронная сеть обучается классифицировать наличие заболеваний 4 видов, 
достигая точности распознавания 93%. В данной работе был исследован 
подход применения методов глубокого обучения для автоматической клас-
сификации и обнаружения заболеваний маниока по изображениям листьев. 
Модель позволила отличить здоровые листья от различных заболеваний, 
которые можно визуально диагностировать. Была описана методика подго-
товки изображений для обучения и валидации, аугментация, процедура обу-
чения сверточной нейронной сетью и настройкой гиперпараметров обучения. 

Информация о конфликте интересов. Отсутствие конфликта инте-
ресов.

Информация о спонсорстве. Исследование не имело спонсорской 
поддержки.
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