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Цель. Исследовать возможность диагностики желтой и бурой ржав-
чин (Puccinia striiformis f. sp. tritici West. Puccinia triticina f. sp. tritici Erikss), 
желтой пятнистости (Pyrenophora tritici-repentis (Died.) Drechsler) листьев 
пшеницы по изображениям с помощью сверточных нейронных сетей, прове-
сти сравнение наиболее успешных и компактных нейросетевых архитектур.

Методы и материалы исследования. Материалами для исследований 
послужили изображения образцов листьев пшеницы, пораженных ржавчи-
нами и пятнистостями, полученные в условиях инфекционных питомников 
ФГБНУ ВНИИ Биологической защиты растений. Общий объем выборки 
включал 5169 изображений, в том числе, бурая ржавчина – 227, желтая 
ржавчина – 1283, желтая пятнистость – 3659.  Методы исследования –  
методы предобработки данных, методы обучения сверточных нейронных 
сетей.

Результаты. Проведено сравнение четырех наиболее успешных и ком-
пактных нейросетевых архитектур GoogleNet, ResNet-18, SqueezeNet-1.0 и 
DenseNet-121. На тестовых данных – 518 изображений все перечисленные 
модели продемонстрировали высокое качество предсказания. Лучший ре-
зультат показала DenseNet-121, обеспечив точность классификации свыше 
99 %, с двумя ложными срабатываниями. 
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Заключение. Проанализирована возможность диагностики грибных бо-
лезней пшеницы по изображениям с помощью современных методов компью-
терного зрения. Показано, что в контролируемых условиях, при грамотной 
организации процесса сбора и разметки данных задача успешно решается, 
а перечисленные модели являются тем резервом, который позволит авто-
матизировать этап диагностики фитосанитарного мониторинга.

Ключевые слова: ржавчина пшеницы; пятнистость пшеницы; компью-
терное зрение; сверточные нейронные сети
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Purpose. To investigate the possibility of diagnosing yellow and brown rust 
(Puccinia striiformis f. sp. tritici West. Puccinia triticina f. sp. tritici Erikss), yel-
low spot (Pyrenophora tritici-repentis (Died.) Drechsler) on wheat leaves from 
images using convolutional neural networks, to compare the most successful and 
compact neural network architectures.

Materials and methods. The material for the research was the images of 
samples of wheat leaves affected by rust and spots, obtained in the conditions of 
infectious nurseries of the All-Russian Research Institute of Biological Plant Pro-
tection. The total sample size included 5169 images, including brown rust - 227, 
yellow rust – 1283, yellow spot – 3659. Research methods: data preprocessing 
methods, training methods for convolutional neural networks.

Results. A comparison was made of the four most successful and compact 
neural network architectures GoogleNet, ResNet-18, SqueezeNet-1.0 and DenseN-
et-121. On test data – 518 images, all of the above models demonstrated high 
prediction quality. The best result was shown by DenseNet-121, providing a clas-
sification accuracy of over 99 %, with two false positives.

Conclusion. The possibility of diagnosing wheat fungal diseases from images 
using modern methods of computer vision was analyzed. It is shown that under 
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controlled conditions, with a competent organization of the process of collecting 
and marking data, the problem is successfully solved, and the listed models are 
the reserve that will automate the stage of phytosanitary monitoring diagnostics.

Keywords: wheat rust; wheat speck; computer vision; convolutional neural 
networks
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Введение
Пшеница наиболее значимая и ценная продовольственная культура, 

возделываемая во многих регионах мира. По данным ФАОСТАТ в 2019 
году мировое производство пшеницы составило 0,8 млрд. тонн или 8 % 
от всего мирового объема производства растениеводческой продукции [9]. 
Пшеница подвержена комплексу вредоносных заболеваний, среди кото-
рых наиболее экономически значимые – возбудители ржавчин (желтой, 
бурой, стеблевой) и желтой пятнистости (пиренофороз). Согласно рабо-
там [2, 4] потери урожая от данных болезней в зависимости от погодных 
условий, сезона и устойчивости высеваемых сортов, могут составить от 
30 до 100 %.

На сегодняшний день методы идентификации ржавчин и пятнисто-
стей пшеницы включают в себя визуальную диагностику заболевания по 
симптомам и морфологии возбудителя, микроскопическое исследование, 
а также сравнительно новый подход – молекулярно-генетическую диагно-
стику с использованием ПЦР-анализа. При визуальном осмотре нередко 
возникают трудности, связанные со схожестью в проявлениях заболева-
ний (например, бурая и стеблевая ржавчина), особенно на ранних стадиях. 
Иногда визуальная классификация усложняется тем фактом, что растения 
поражаются сразу несколькими болезнями одновременно и множества их 
признаков одновременно пересекаются в рамках одного экземпляра рас-
тения. Методы ИФА и ПЦР достаточно точны, но требовательны к квали-
фикации кадров и финансовым возможностям сельхозпроизводителя. В 
то время, как перспективный метод иммунохроматографии относительно 
прост в использовании, но отличается высокой погрешностью к некото-
рым патогенам [7]. 

Поэтому высокой практической ценностью и актуальностью обладает 
задача оперативной, точной и доступной диагностики болезней зерновых 
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культур и пшеницы, в частности, в контролируемых и неконтролируемых 
условиях. Данный этап фитосанитарного мониторинга обладает огромным 
потенциалом для автоматизации вплоть до полного исключения экспер-
тов-людей и замены их автоматизированными алгоритмами определения 
требуемых дефектов на растениях.

Основным инструментом подобной автоматизации в настоящее время 
является компьютерное зрение – комплекс автоматических и полуавто-
матических подходов, основанных на интеллектуальной обработке изо-
бражений [11, 14, 19, 21, 22]. До недавнего времени для распознавания 
и прогнозирования болезней по изображению широко использовалось 
классическое компьютерное зрение, уступившее в последние годы со-
временному, основанному на сверточных нейросететевых архитектурах 
[6, 8, 10, 12, 13, 18, 20]. Несмотря на широту охвата в большинстве пе-
речисленных работ исследования проводятся на общедоступных набо-
рах данных. Подход с использованием открытых датасетов при своей 
простоте имеет и ряд недостатков. Во-первых, как показывает практика, 
даже одна и та же культура в разных частях света может выглядеть не-
сколько иначе. То же самое касается и болезней культур. Во-вторых, сами 
условия съемки могут существенно отличаться от выборки к выборке и 
совершенно не подходить для текущего исследуемого случая. По мне-
нию авторов, использование общедоступных данных прекрасно подхо-
дит для подтверждения концепции предстоящей работы, но совершенно 
не подходит для представления окончательного решения и его внедрения 
в производство. В отличие от имеющихся, в настоящей работе впервые 
использовалась база данных болезней пшеницы, специально собранная 
и размеченная летом/осенью 2021 года.

Цель настоящей работы – исследовать возможность диагностики трех 
грибных болезней пшеницы (желтая пятнистость, желтая ржавчина, бу-
рая ржавчина) по изображениям с помощью сверточных нейронных се-
тей, провести сравнение наиболее успешных и компактных нейросетевых 
архитектур.

Материалы и методы исследования
Для сбора экспериментальной выборки изображений пораженных 

участков листьев на разных стадиях вегетации пшеницы были использо-
ваны искусственно созданные инфекционные фоны возбудителей ржав-
чин и желтой пятнистости в условиях инфекционных питомников ФГБНУ 
ВНИИБЗР. Для инокуляции растений, необходимой для получения ин-
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фекционного фона вышеописанных болезней, использовалась смесь уре-
диниоспор с тальком в соотношении 1:100 при нагрузке 5 мг спор/м2 для 
ржавчин [1], для пиренофороза – водно-конидиальная суспензия с кон-
центрацией 3–5х103 спор/мл (нагрузка 70–100 мл/м2) [5]. Учет развития 
болезней осуществлялся, начиная с момента первичного проявления до 
фазы молочно-восковой спелости зерна с интервалом 10–12 суток. Основ-
ными фитопатологическими критериями устойчивости сортов к ржавчи-
нам были: тип реакции растений в баллах (шкалы Mains, Jackson; Gassner, 
Straib) [16]; степень поражения растений в процентах (шкала Petersonetal.) 
[15]; для желтой пятнистости – степень поражения в процентах по шкале 
Saari и Prescott [17]. Ранжирование сортов по устойчивости к патогенам 
осуществлялись согласно шкале CIMMIT [3].

Сбор данных осуществлялся в контролируемых условиях: все фото-
снимки пораженных листьев пшеницы производились при искусствен-
ном освещении, на белом фоне, под углом 90°, на расстоянии 30–50 см до 
объекта съемки. Разрешение каждого фотоснимка 1024 на 682 пикселей. 
Общий объем выборки составил 5169 изображений: бурая ржавчина – 227, 
желтая ржавчина – 1283, желтая пятнистость – 3659 (рис. 1). 

Рис. 1. Элементы обучающей выборки

Обработка полученных данных и разработка идентифицирующего бо-
лезни алгоритма производилась в соответствии с методами глубокого ма-
шинного обучения, в частности, сверточных нейронных сетей. В работе 
использовались четыре наиболее успешные и компактные нейросетевые 
архитектуры GoogleNet, ResNet-18, SqueezeNet-1.0 и DenseNet-121.

Результаты и обсуждение 
Модели тренировались с помощью фреймворка PyTorch. Для всех мо-

делей в качестве оптимизатора использовался Adam со стандартными на-
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стройками и подобранным для каждой модели оптимальным постоянным 
коэффициентом скорости обучения.

После исследования ряда архитектур, как классических, так и со-
временных, мы остановились на следующих: GoogleNet, ResNet-18, 
SqueezeNeq-1.0, DenseNet-121, как дающих наиболее многообещающий 
результат и при этом в наиболее компактном виде. Так, например, тяжелые 
VGG и AlexNet архитектуры показали результаты, схожие с приводимыми 
ниже, но несколько хуже и требующие значительно больший объем вычис-
лительных ресурсов как на этапе обучения, так и на этапе предсказания. 
Процесс обучения выбранных архитектур представлен на рис. 2.

Рис. 2. Процесс обучения четырех архитектур сверточных нейронных сетей 

Итоговое сравнение качественных характеристик моделей приве-
дено в таблице 1, откуда видно, что лучших результатов достигла сеть 
DenseNet-121. При сравнительно небольшом числе параметров она пока-
зала самую высокую точность классификации, причем стабилизировалась 
за наименьшее время. Архитектура SqueezeNet-1.0 показала второй по ка-
честву результат, немного медленнее стабилизируясь, но имела наимень-
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шее из всех представленных алгоритмов количество параметров – всего 
порядка 700 тысяч. ResNet-18 и GoogleNet продемонстрировали высокую 
точность классификации болезней, однако стабилизация результатов и вы-
ход на плато у данных моделей со временем не наблюдался. 

Таблица 1.
Итоговое качество исследуемых моделей на 10 итерациях тренировки

Модель Точность 
классификации

Число 
параметров, 

млн.

Номер 
лучшей 

итерации

Время 
обучения, 
сек./итер.

GoogleNet 97,87 5,6 8 90
ResNet-18 98,26 11,1 6 172
SqueezeNet-1.0 98,65 0,7 9 104
DenseNet-121 99,42 6,9 9 95

Рис. 3. Матрица ошибок для модели DenseNet-121

На рис. 3 приведена матрица ошибок для архитектуры DenseNet-121 
на тестовых данных (518 изображений), которые не подавались на вход 
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алгоритмов во время обучения. Из матрицы следует, что из 518 раз модель 
ошиблась лишь дважды, перепутав в первый раз желтую ржавчину с бу-
рой и во второй – желтую ржавчину с пиренофорозом. Все остальные 516 
изображений валидационной выборки проклассифицированы корректно. 
Для моделей GoogleNet, ResNet, SqueezeNet число ошибок составило 11, 
9 и 7 из 518 соответственно.

Заключение
В статье рассмотрена проблема распознавания грибных болезней 

пшеницы с помощью современных нейросетевых методов компьютер-
ного зрения. Сравнение различных классических и современных ар-
хитектур сверточных нейросетей показало, что задача весьма неплохо 
поддается решению этими методами. Наилучший результат показала ар-
хитектура DenseNet-121, достигнув точности 99,42% на валидационной 
выборке. Эта архитектура также продемонстрировала наиболее быструю 
стабилизацию к значениям, близким к максимальному – всего за 1–2 
эпохи. Согласно проведенному анализу можно сказать, что задача авто-
матизации детекции грибных болезней пшеницы может быть успешно 
решена при грамотной организации процесса сбора и предварительной 
разметки данных.
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