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Одним из способов восполнения в организме антиоксидантов является добавление в рацион 

питания человека доли ягодных культур, богатых антиокислительными соединениями. Земля-
ника садовая – самая выращиваемая и потребляемая ягодная культура в мире. Сдерживающие 
факторы увеличения ее производства – существенное поражение возделываемых сортов широ-
ким спектром болезней, основными возбудителями которых являются грибы. Доступных для 
производителей этой ягодной культуры технических средств диагностики болезней в Россий-
ской Федерации не производят. Цель данного исследования – разработать для широкого круга 
аграриев рациональный метод оценки нескольких биотических стрессов земляники садовой. 
Среди современных наземных методов диагностики предпочтение отдано методу компьютер-
ного зрения, способному обнаруживать наличие у растения трех грибов – возбудителей белой 
пятнистости (Ramularia Tulasnei Sacc.), бурой пятнистости (Marssonina potentillae Desm.) и 
угловатой пятнистости (Dendrophoma obscurans). С применением глубокого обучения с помо-
щью сверточных нейронных сетей (CNN) этот метод может быть реализован в виде приложе-
ния к смартфону или другим гаджетам, популярных среди большинства населения. Для глу-
бокого обучения выбраны наиболее распространенные модели CNN. Из сети Интернет вещей 
(IoT) сформирован набор данных из 2671 изображения, которые были разделены на четыре 
класса: белая пятнистость (544  шт.), бурая пятнистость (1109), угловатая пятнистость (392), 
непораженные листья (626 шт.). Набор данных разделен на обучающую выборку (70%), вали-
дационную (10%) и тестовую (20%). При проведении глубокого обучения и операций улучше-
ния моделей нейронных сетей модель нейронной сети MobileNetV2 показала лучшие метрики: 
значения точности (Accuracy) классификации – 0,99; F-меры – от 0,94 до 1,00. 
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One of the ways to replenish antioxidants in the body is to add a share of berry crops rich in 

antioxidant compounds to the human diet. Garden strawberries are the most grown and consumed 
berry crop in the world. The restraining factors for increasing the production of garden strawberries 
are the significant damage of cultivated varieties to a wide range of diseases, the main pathogens of 
which are fungi. The Russian Federation does not produce technical means for diagnosing diseases 
available to producers of this berry crop. The purpose of the research is to develop a rational method 
for assessing several biotic stresses of garden strawberries for a wide range of farmers. Among mo- 
dern ground-based diagnostic methods, preference is given to the computer vision method, which is 
capable of detecting the presence of 3 pathogenic fungi: white spot pathogens (Ramularia Tulasnei 
Sacc), brown spot (Marssonina potentillae Desm) and angular leaf spot (Dendrophoma obscurans). 
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Using deep learning with convolutional neural networks (CNN), this method can be implemented as 
an application for a smartphone or other gadgets popular among the majority of the population. The 
most common CNN models were selected for deep learning. A dataset of 2,671 images was generated 
from the Internet of Things (IoT) network and divided into 4 classes: white spot (544 pcs.); brown 
spot (1,109 pcs.); angular spot (392 pcs.); unaffected leaves (626 pcs.). The dataset was divided into 
a training set of 70%, a validation set of 10%, and a test set of 20%. When conducting deep learning 
and neural network model improvement operations, the MobileNetV2 neural network model showed 
the best metrics: classification accuracy – 0.99; F-measures from 0.94 to 1.00. 

Keywords: garden strawberry, fungal diseases, deep learning, computer vision, convolutional neu-
ral networks
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ВВЕДЕНИЕ

Общеизвестно, что полноценное пита-
ние – основа жизнедеятельности человека и 
один из важнейших факторов, который спо-
собствует снижению риска развития у него 
патологий. Организм человека не способен 
синтезировать необходимый для его здоро-
вья комплекс антиоксидантов, поэтому зна-
чительная часть его должна поступать с пи-
щей, богатой антиокислительными соедине-
ниями [1]. Одним из способов восполнения 
в организме дефицита данных компонентов 
является добавление в рацион питания че-
ловека доли ягодных культур, богатых анти-
окислительными соединениями [1]. Ягоды 
оказывают благотворное влияние на работу 
желудочно-кишечной, сердечно-сосудистой, 
эндокринной, иммунной, нервной и других 
систем организма человека [2]. 

Земляника садовая – наиболее часто выра-
щиваемая и потребляемая ягодная культура в 
мире. На ее долю приходится свыше 70% обще-
мирового производства ягод [3]. Это обуслов- 
лено ее высокими вкусовыми, диетическими и 
лечебными качествами, а также способностью 

к быстрому вегетативному размножению, вы-
сокой рентабельностью и урожайностью [3]. 
Как и в других ягодах, в ней содержится боль-
шое количество незаменимых нутриентов. По 
сравнению с другими ягодами в землянике 
высокое содержание полифенолов, особенно 
антоцианов, пищевых волокон, фолиевой кис-
лоты, витаминов, разнообразных микроэле-
ментов (железа, кальция и др.) [4]. 

В 2019 г. общее мировое производство зем-
ляники составило 8,9 млн т. Крупнейшим про-
изводителем ягоды был Китай, на долю которо-
го пришлось 40% от общего объема ее произ-
водства [5]. Земляника имеет высокий коммер-
ческий спрос во многих странах, поэтому ожи-
дается, что с учетом роста населения и текущей 
тенденции здорового питания к 2025 г. рынок 
ее производства возрастет до 11,5 млн т [5].

Существенное отставание объемов рос-
сийского производства от показателей круп-
ных стран-производителей обусловлено не 
только неблагоприятными климатическими 
условиями для производства ягодных куль-
тур. Одним из главных сдерживающих факто-
ров увеличения производства ягод земляники 
садовой является значительное поражение 
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возделываемых сортов широким спектром 
болезней. Например, почки, листья, корни, 
ягоды земляники повреждают более 20 видов 
возбудителей болезней и более 10 видов вре-
дителей [3]. Землянику садовую поражают 
свыше 30 грибных, вирусных и бактериаль-
ных болезней. Большинство болезней (око-
ло 80%) вызывается грибами. При развитии 
грибных болезней резко (до 60–70%) снижа-
ется урожайность ягод. 

К сожалению, доступных для производи-
телей этой ягодной культуры технических 
средств диагностики нескольких биотиче-
ских стрессов в Российской Федерации нет. 
Существующие методы ранней диагностики 
болезней, такие как метод чистых культур, 
полимеразой цепной реакции, микроскопиче-
ский, микологический, иммуноферментный 
анализ, инвазивны, трудоемки и требуют на-

личия высококвалифицированного персона-
ла [3]. Несмотря на высокую достоверность 
диагноза болезней растений, эти методы не 
пригодны для их результативного использо-
вания на практике в полевых условиях. 

Цель исследования – создание метода для 
оценки биотических стрессов растения, на 
основе которого возможно разработать тех-
ническое средство, доступное для широкого 
круга производителей-растениеводов. 

МАТЕРИАЛ И МЕТОДЫ

Обоснование рационального метода ком-
плекса болезней земляники садовой осу-
ществлено путем анализа современных не-
разрушающих методов диагностики расте-
ний и их тенденций развития (см. табл.  1) 
[6, 7]. Методы мультиспектральной и гипер-
спектральной визуализации имеют широкие 
функциональные возможности. В видимой 

Табл.  1 .  Неинвазивные методы диагностики болезней растений
Table 1.  Non-invasive methods for diagnosing plant diseases

Принцип Спектр, нм Преимущества Недостатки
Мультиспектральный метод

Съемка трех диапазонов 
обычно видимого света 
(красный R, зеленый G и си-
ний B) и одного или несколь-
ких инфракрасных каналов 
(ИК) для создания изображе-
ний

1.	 RGB:
380–700 

2. Коротковолновой 
ИК: 900÷2500

3. Средневолновой 
ИК: 3000÷5000

4. Длинноволновой 
ИК: 8000÷4000

Съемка позволяет полу-
чать дополнительные спек-
тральные данные, которые 
не видит человеческий глаз, 
такие как инфракрасные 
или тепловые излучения

При наличии  несколь-
ких разнесенных кана-
лов появляется эффект 
двоения изображения. 
Излучательная способ-
ность объекта влияет на 
результат

Гиперспектральный метод
При гиперспектральной ви-
зуализации используется не-
прерывный диапазон длин 
волн с шагом 5 нм

400÷1700 Создает исключительные 
условия для контроля ши-
рокого диапазона свойств 
растений

Избыточные объемы по-
лучаемой информации и 
высокая сложность мето-
дов ее обработки

Метод компьютерного зрения

Осуществляется анализом 
изменений цветовых (RGB) 
параметров изображений ли-
стьев растений

380÷780 Определяет внешние сим-
птомы болезни, не видимые 
невооруженным глазом ис-
следователя

Информация с ограни-
ченными значениями 
цвета в тоне серого в ши-
рокой полосе спектра

Флуоресцентный метод
Определение концентрации 
вещества по интенсивности 
флуоресценции, при облуче-
нии монохроматическим из-
лучением

Максимумы:
1. 680÷690
2. 730÷740

Осуществляет оценку пора-
жения растений болезнями, 
низкими температурами, 
высокой засоленностью, 
высокой солнечной радиа-
цией

Необходимость выдер-
живания растения в пол-
ной темноте, сложность 
выявления биотических 
стрессов

Метод тепловой визуализации
Дискретные наборы данных 
в цветовой палитре

2500÷10400 Позволяет получать съемки 
в ночное время и при лю-
бой погоде

Значительная размытость 
контуров изображений
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области электромагнитного спектра с помо-
щью рассматриваемых методов можно опре-
делять цветовые пигменты листьев растений 
и судить по ним о содержании хлорофилла, 
каротиноидов, флавонов, антоцианов в кон-
кретном исследуемом растении, а также вы-
являть симптомы биотического стресса на 
ранних стадиях болезни. В ближней ИК-об-
ласти спектра возможно получить инфор-
мацию о биохимических веществах (белок, 
вода, крахмал и др.)1. Однако технические 
средства реализации спектральной визуали-
зации сложны, дорогостоящи и малопригод-
ны для наземного мониторинга растений.

Фотосинтетический статус растения – 
важный приоритет для оценки культур, под-
вергающихся воздействиям окружающей 
среды. Однако необходимость выдерживания 
растения в полной темноте при определении 
этого статуса, нечувствительность парамет- 
ров к резким изменениям влажности окру-
жающего воздуха, сложность автоматизации 
процедур одновременного выявления био-
тических стрессов растения ограничивают 
применение такого метода при диагностике 
болезней.

Тепловая визуализация нашла широкое 
распространение при оценке абиотических 
водных и температурных стрессов, посколь-
ку при засухе закрываются поры устьиц ли-
ста, происходит снижение процесса транспи-
рации и его температура повышается [8]. 
Диагностика и классификация биотических 
стрессов в данное время затруднены. Напри-
мер, гриб-возбудитель Pseudoperonospora 
cubensis ложной мучнистой росы на 4-й день 
инфицирования снижал температуру поло-
га листьев огурца, но когда симптомы лож-
ной мучнистой росы становились видимыми 
(7-й день развития инфекции) температура 
повышалась до максимума, а затем резко 
снижалась. [9]. Гриб-возбудитель Fusarium 
virguliforme, вызывающий синдром внезап-

ной гибели сои, наоборот, повышал темпе-
ратуру полога на ранней стадии развития бо-
лезни [10].

Метод компьютерного (технического) зре-
ния заменил трудоемкий процесс визуального 
наблюдения с участием человека. Однако дан-
ный метод приводил к неоднозначным резуль-
татам диагноза болезней из-за наличия не-
объективности и предвзятости. Применение 
сложных алгоритмов глубокого обучения в 
этом методе позволяет получать объективные, 
точные и масштабируемые решения для изме-
рения различных характеристик и идентифи-
кации растений, анализа дефицита питатель-
ных веществ и диагностики болезней [11].

В последнее время благодаря быстрому 
распространению технологий производства 
гаджетов во всех странах мира широкое при-
менение получили средства измерения и диа-
гностики, основанные на мобильных телефо-
нах. В частности, смартфоны предлагают но-
вые подходы к выявлению болезней растений 
благодаря своей вычислительной мощности, 
наличию дисплеев с высоким разрешением 
и обширному встроенному набору аксессуа-
ров, таких как высокочувствительные HD-ка-
меры2. Сочетание широкого распространения 
смартфонов и роста компьютерных техноло-
гий приводит к тому, что диагностика болез-
ней растений на основе автоматизированного 
распознавания изображений c помощью гад-
жетов будет доступна в широких масштабах.

Следует учесть, что машинное обучение 
может занимать много времени, однако обу-
ченные модели в сочетании с методами ком-
пьютерного зрения могут быстро и точно 
классифицировать изображения, что делает 
их приемлемыми для потребительских при-
ложений на смартфонах.

В исследовании использованы три вида 
грибных болезней земляники садовой, наи-
более распространенных в Российской Феде-
рации: белая, бурая и угловатая пятнистости3:

1Mishra P., Asaari M.S.M., Herrero-Langreo A., Lohumi S., Diezma B., Scheunders P. Close range hyperspectral imaging of 
plants: a review // Biosystems Engineering. 2017. Vol. 164. P. 49–67. DOI: 10.1016/j.biosystemseng.2017.09.009. 

2Mohanty S. P., Hughes D. P., Salathe M. Using deep learning for image-based plant disease detection // Frontiers in Plant Sci-
ence. 2016. Vol. 7. P. 1419. DOI: 10.3389/fpls.2016.01419.

3Говорова Г.Ф., Говоров Д.Н. Грибные болезни земляники и клубники: монография. М.: Проспект, 2016. 142 с.
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– белая пятнистость, возбудитель Ra-
mularia tulasnei Sacc.; болезнь поражает 
листья, черешки, цветоносы, плодоножки, 
чашелистики; на листьях появляются очень 
мелкие пурпуровые или красновато-бурые 
округлые пятна, которые разрастаются в диа-
метре от 1 до 8 мм, в центре становятся белы-
ми с темно-бурым или пурпуровым ободком, 
спустя некоторое время побелевший центр 
пятна выпадает, что присуще только этой бо-
лезни листьев земляники;

– бурая пятнистость земляники (Marsson-
ina potentillae Desm.); болезнь поражает ли-
стья и их черешки, цветоносы, чашелистики 
и усы земляники; листья и чашелистики по-
крываются многочисленными от очень мел-
ких (0,1 мм) до крупных (0,5 см) темно-пур-
пуровыми пятнами, часто расплывчатыми, 
иногда сливающимися; с верхней стороны 
листа появляются многочисленные, различи-
мые невооруженным глазом блестящие чер-
ные подушечки, в которых находятся споры 
гриба; как с верхней, так и с нижней стороны 
листа пятна однородно окрашены, без каймы;

– угловатая пятнистость, возбудитель – 
Phomopsis (Dendrophoma) obscurans; болезнь 
характеризуется появлением на листьях 
(чаще старых) округлых или неопределенной 
формы светло-, темно- или красно-коричне-
вых пятен, часто со светлым центром, форма 
и окраска пятен зависят от сорта; вокруг пят-
на обычно темно-коричневая или темно-крас-
ная кайма, в начале пятна от 1 до 5 мм в ди-
аметре, но вскоре разрастаются до 10–30 мм, 
иногда вызывая гибель листьев (обычно пят-
на расположены по краю листовой пластин-
ки или вдоль средней жилки листа). 

Для обучения и тестирования моделей 
взяты наборы данных, состоящих из изобра-
жений здоровых листьев клубники садовой, 
а также пораженных белой, бурой и коричне-
вой пятнистостями4, 5. 

На рис. 1 представлено несколько изобра-
жений из общего набора данных. 

а в

б г

Рис. 1. Распространенные грибные болезни  
земляники садовой:  
а – белая пятнистость; б – бурая пятнистость;  
в – угловатая пятнистость; г – здоровый лист
Fig. 1. Common fungal diseases of garden strawberries:  
a – white spot; б – brown spot; в – angular spot;  
г – healthy leaf

4Strawberry Disease Detection Dataset https://www.kaggle.com/datasets/usmanafzaal/strawberry-disease-detection-dataset 
(дата обращения 28.02.2025).

5Images of Strawberry Leaves for Tipburn Detection https://www.kaggle.com/datasets/ercanavsar/images-of-strawber-
ry-leaves-for-tipburn-detection/data (дата обращения 28.03.2025).

В наборе данных представлено 2671 изо-
бражение. Данные изображения были раз-
делены на четыре класса: белая пятнистость 
(544 шт.), бурая пятнистость (1109), углова-
тая пятнистость (392), непораженные листья 
(626 шт.).

Набор данных разделен на выборки: обу-
чающую (70%), валидационную (10%) и те-
стовую (20%) (см. табл. 2).

Табл. 2. Распределение изображений на выборке
Table 2.  Distribution of images in the sample

Класс Обуче-
ние

Валидация 
(проверка)

Тестиро-
вание

Белая пятнистость 381 54 109
Бурая пятнистость 776 111 222
Угловатая пятнистость 274 39 79
Здоровые листья 438 63 125
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Изображения распределены по папкам: 
«train» с обучающей выборкой, «test» – с те-
стовой, «val» – с валидационной.

Выборки изображений в папках органи-
зованы в кластеры-папки для облегчения 
загрузки данных через генераторы Keras. 
Названия папок служили маркерами для 
дальнейшей классификации изображений, 
где angular_spot – коричневая пятнистость, 
brown_spot – бурая пятнистость, healthy_
leaves – непораженные листья, white_spot – 
белая пятнистость.

Основополагающие алгоритмы машинного 
обучения по выборке изображений растений, 
пораженных грибными болезнями, включают 
опорные векторные машины (SVM), деревья 
решений, случайные леса, сверточные ней-
ронные сети (CNN) и трансферное обучение 
[12]. В ранее проведенных исследованиях по-
казано, что модели глубокого обучения, осно-
ванные на CNN, превосходят традиционные 
методы в идентификации болезней растений 
на основе изображений [12, 13].

Для классификации болезней исполь-
зованы модели эффективных сверточных 
нейронных сетей VGG-166, ResNet-507 и 
MobileNetV28. 

При оценке эффективности моделей ис-
пользованы метрики Accuracy, Precision, 
Recall и F1-мера с составляющими их частя-
ми (см. табл. 3) [14]: 

– истинно положительные (True Positive, 
TP) – количество примеров, правильно клас-
сифицированных как принадлежащих к по-
ложительному классу;

– истинно отрицательные (True Negatives, 
TN) – количество примеров, правильно клас-
сифицированных как принадлежащих к от-
рицательному классу;

– ложно положительные (False Positive, 
FP) – количество примеров, неправильно 

классифицированных как принадлежащих к 
положительному классу;

– ложно отрицательные (False Negative, 
FN) – количество примеров, неправильно 
классифицированных как принадлежащих к 
отрицательному классу. 

В качестве вычислительного устройства 
использован компьютер, оснащенный про-
цессором Intel Core i5-12400f с тактовой ча-
стотой 2,5 ГГц и ОЗУ DDR4 32 Гб с частотой 
3200 МГц.

Для обучения моделей выбран язык про-
граммирования Python 3.12.89, так как дан-
ный язык предлагает множество библиотек и 
фреймворков для машинного обучения, таких 
как TensorFlow, Keras, PyTorch, Scikit-Learn  
и др. Эти библиотеки значительно упроща-
ют процесс разработки и тренировки моде-
лей. Также Python имеет простой и понятный 
синтаксис. Кроме того, Python легко интегри-
руется с другими языками и инструментами, 
что позволяет использовать его в более слож-
ных системах и приложениях.

Для работы с Python используется ин-
тегрированная среда разработки PyCharm 
Community Edition 2024.1.2, разработанная 
компанией JetBrains. Среда поддерживает 
множество библиотек и фреймворков для ма-
шинного обучения и позволяет легко обучать 
модели без сложной настройки. Кроме того, 
важным преимуществом PyCharm является 
возможность использования настроенного 
интерпретатора в различных проектах10.

Основные библиотеки, используемые в 
проекте, следующие11, 12:

– TensorFlow 2.18.0 (набор инструментов 
и фреймворков для создания и обучения мо-
делей машинного обучения, работающих на 
различных платформах, включая мобильные 
устройства, серверы и облако); 

– Keras 3.7.0 (высокоуровневый набор API 
для машинного обучения, PyCharm дает воз-

6VGG16 and VGG19 https://keras.io/api/applications/vgg/ (дата обращения 28.02.2025).
7ResNet and ResNetV2 https://keras.io/api/applications/resnet/ (дата обращения 28.02.2025).
8MobileNet, MobileNetV2, and MobileNetV3 https://keras.io/api/applications/mobilenet/ (дата обращения 28.02.2025).
9Python https://www.python.org/ (дата обращения 06.03.2025).
10PyCharmttps://www.jetbrains.com/pycharm/ (дата обращения 06.03.2025).
11TensorFlowhttps://www.tensorflow.org/ (дата обращения 06.03.2025).
12Keras https://keras.io/ (дата обращения 06.03.2025). 
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можность использования настроенного ин-
терпретатора в проектах. Он является частью 
TensorFlow и упрощает создание и обучение 
моделей машинного обучения).

При обучении применяли три библиотеки 
для работы с данными13–15:

– NumPy 2.0.2 (предоставляет поддержку 
для работы с многомерными массивами и ма-
трицами, а также для выполнения различных 
математических и статистических операций); 

– MatPlotLib 3.10.0 (позволяет визуализи-
ровать результаты обучения моделей в виде 
графиков); 

– Scikit-Learn 1.6.0. (инструмент для ана-
лиза данных моделей, включающие функции 
для оценки производительности моделей). 

РЕЗУЛЬТАТЫ И ОБСУЖДЕНИЕ 

Для обучения моделей было выбрано 10 
эпох. Эпоха – это гиперпараметр, который 
определяет, сколько раз модель совершит 
проход по всему тренировочному набору дан-
ных16. В конце каждой эпохи модель прово-
дит тестирование на валидационном наборе 

данных, чтобы в ходе обучения отслеживать 
такие параметры алгоритма, как обучающие, 
валидационные точности и потери. Затем мо-
дель обновляет свои параметры и переходит 
к следующей эпохе.

Из данных обучения моделей видно, что 
модель нейронной сети VGG-16 показала до-
статочно высокие значения метрик; точность 
модели (Accuracy) составила 0,96; точность 
(Precision) – 0,87÷1,00; полнота (Recall) – 
0,84÷1,00; F1-мера – 0,91÷1,00 (см. табл. 3).

Модель нейронной сети ResNet-50 пока-
зала низкие значения метрик. Например, ее 
точность (Accuracy) составила лишь 0,58. 
Метрики всех классов показали неудовлет-
ворительные результаты. В данном случае 
большая разница между метриками Recall 
(0,74) и Precision (0,42) у класса «Непора-
женный лист». Это означает, что из 100 изо-
бражений всех классов модель причислила к 
классу «Непораженный лист» 74 изображе-
ния, однако только 42 изображения действи-
тельно относятся к данному классу. Такая мо-
дель хорошо распознает признаки, присущие 

Табл.  3 .  Метрики оценки эффективности моделей нейронных сетей
Table 3.  Metrics for evaluating the effectiveness of neural network models

Наименование Формулировка Суть метрики

Точность

Precision = 
TP

TP + FP

Доля правильно классифицирован-
ных положительных примеров сре-
ди всех положительных примеров

Точность  
(достоверность)

Accuracy = 
TP + TN

TP + TN + FP + FN

Доля правильно классифицирован-
ных примеров среди всех примеров

Полнота

Recall = 
TP

TP + FN

Доля правильно классифицирован-
ных положительных примеров

F1-мера

F1 = 2 × 
Precision × Recall
Precision + Recall

Является гармоническим средним 
между точностью и полнотой, что 
позволяет учитывать обе метрики

13NumPy https://numpy.org / (дата обращения 06.03.2025).
14MatPlotLib https://matp https://matplotlib.org/ (дата обращения 06.03.2025).
15Scikit-Learn https://scikit-learn.org/stable/ (дата обращения: 06.03.2025).
16What is Epoch in Machine Learning? https://www.simplilearn.com/tutorials/machine-learning-tutorial/what-is-epoch-in-

machine-learning (дата обращения 06.03.2025).
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этому классу, но совершает много ошибок 
в классификации истинно положительных 
изображений. Кроме того, модель нейрон-
ной сети ResNet-50 совершено не распознала 
класс «Угловатая пятнистость». 

Модель нейронной сети MobileNetV2 сре-
ди рассматриваемых моделей показала наи-
лучшие результаты по нахождению призна-
ков каждого класса: точность (Accuracy) со-
ставила 0,99; полнота (Recall) – в интервале 
0,94÷1,00 и точность (Precision) в интервале 
0,95÷1,00.

На рис. 2 представлены графические ин-
терпретации тренда точности и потерь обу-
чения и валидации по эпохам трех моделей 
нейронной сети.

Для модели нейронной сети VGG-16 по-
тери обучения уменьшаются, а точность уве-
личивается, что свидетельствует о правиль-
ном поведении модели в процессе обучения. 
Однако потери и точность валидации сильно 
колеблются, при этом точность валидации не 
располагается на уровне точности обучения. 

Модель нейронной сети ResNet-50 по 
трендам показывает наилучшую тенденцию, 
так как потери валидации уменьшаются, а 
точность увеличивается. Причинами низких 
значений метрик при правильном поведении 
модели в процессе обучения могут быть не-
большое количество изображений в наборе; 
недостаточно наглядные изображения (мо-
дель не может обобщить признаки на изо-
бражениях); сложность модели или недоста-
точное количество эпох (модель не успевает 
обучиться).

Модель нейронной сети MobileNetV2 име-
ет хорошие метрики и тенденцию работы, но 
значения точности и потерь валидации не-
корректны. Эффективность модели зависит 
не только от результатов обучения, но и от 
правильного поведения модели в процессе 
обучения. Данную модель необходимо на-
строить и заново обучить, что может приве-
сти к корректному тренду точности и потерь 
валидации. В связи с этим были применены 
методы регуляризации и изменения гиперпа-
раметров17. 

В табл. 4 представлены результаты обуче-
ния улучшенных моделей нейронных сетей 
VGG-16, ResNet-50 и MobileNetV2. Модель 
VGG-16 показала высокие значения метрик, 
достоверность ее составила 0,96. У модели 
ResNet-50 более низкие значения метрик, ее 
точность (Accuracy) имеет значение 0,52.

На рис. 3. представлена графическая ин-
терпретация тренда точности и потерь обуче-
ния и валидации по эпохам трех улучшенных 
моделей. Улучшенная модель VGG-16 в це-
лом имеет правильное поведение в процессе 
обучения. У модели ResNet-50 потери обуче-
ния уменьшаются, а точность увеличивается, 
что свидетельствует о правильном поведении 
модели в процессе обучения. Однако потери 
валидации колеблются, не отмечено сни-
жения потерь, точность валидации в целом 
увеличивается, но она обладает временной 
нестабильностью. 

17Gobov D., Solovei O. Approaches to Improving the Accuracy of Machine Learning Models in Requirements Elicitation Tech-
niques Selection // ResearchGate. 2023. P. 11. DOI: 10.48550/arXiv.2303.14762.

Табл.  3 .  Результаты обучения моделей нейрон-
ных сетей
Table 3.  Results of training neural network 
models

Класс Accu-
racy

Preci-
sion Recall F1-мера

VGG-16
Угловатая пятнистость 0,96 0,96 0,96 0,96
Бурая пятнистость 1,00 1,00 1,00
Непораженный лист 0,87 0,99 0,93
Белая пятнистость 0,99 0,84 0,91

ResNet-50
Угловатая пятнистость 0,58 0,00 0,00 0,00
Бурая пятнистость 0,73 0,96 0,83
Непораженный лист 0,42 0,74 0,54
Белая пятнистость 0,28 0,06 0,10

MobileNetV2
Угловатая пятнистость 0,99 1,00 0,94 0,97
Бурая пятнистость 1,00 1,00 1,00
Непораженный  лист 0,98 0,98 0,98
Белая пятнистость 0,95 1,00 0,97
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Из всех ранее обученных моделей Mobile-
NetV2 показала наилучшие результаты точ-
ности и потерь обучения и валидации. Мож-
но увидеть, что потери снижаются монотон-
но, а точность валидации имеет небольшие 
колебания на уровне точности обучения.  
К 10-й эпохе эти потери стабилизируются и 
соответствуют уровню точности обучения.

Все результаты проведенных исследова-
ний моделей сведены в табл. 5, 6.

Таким образом, при глубоком обучении 
трех моделей нейронных сетей модель сети 
MobileNetV2 показала лучшие результаты по 
метрикам и параметрам: значение точности 
(Accuracy) составило 0,99; F1-меры – от 0,94 
до 1,00 ед.

Модель Точность по эпохам Потери по эпохам
VGG-16

Res
Net-50

Mobile 
NetV2

Рис. 2. Результаты обучения моделей: ––– обучающие; – – – валидационные
Fig. 2. Results of model training: ––– training; – – – validation

Табл.  4 .  Результаты обучения улучшенных 
моделей нейронных сетей
Table 4.  Results of training improved neural 
network models

Класс Accu-
racy

Preci-
sion Recall F1-мера

VGG-16
Угловатая пятнистость 0,96 0,97 0,90 0,93
Бурая пятнистость 0,99 1,00 1,00
Непораженный лист 0,88 0,99 0,93
Белая пятнистость 0,97 0,86 0,91

ResNet-50
Угловатая пятнистость 0,52 0,14 0,01 0,02
Бурая пятнистость 0,74 0,95 0,83
Непораженный лист 0,30 0,34 0,32
Белая пятнистость 0,21 0,21 0,21

MobileNetV2
Угловатая пятнистость 0,97 0,96 0,95 0,96
Бурая пятнистость 1,00 1,00 1,00
Непораженный лист 0,94 1,00 0,97
Белая пятнистость 0,98 0,91 0,94
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VGG-16

Res
Net-50

Mobile 
NetV2

Рис. 3. Результаты обучения улучшенных моделей: –– обучающие; – – – валидационные
Fig. 3. Results of training improved models: –– training; – – – validation

Табл.  5 .  Метрики моделей нейронных сетей до и после обучения
Table 5.  Metrics of neural network models before and after training

Класс Accuracy  
(до улучшения)

F1-мера  
(до улучшения)

Accuracy  
(после улучшения)

F1-мера  
(после улучшения)

VGG-16
Коричневая пятнистость

0,96

0,96

0,96

0,93
Бурая пятнистость 1,00 1,00
Непораженный лист 0,93 0,93
Белая пятнистость 0,91 0,91

ResNet-50

Коричневая пятнистость

0,58

0,00

0,52

0,02
Бурая пятнистость 0,83 0,83
Непораженный лист 0,54 0,32
Белая пятнистость 0,10 0,21

MobileNetV2
Коричневая пятнистость

0,99

0,97

0,97

0,96
Бурая пятнистость 1,00 1,00
Непораженный лист 0,98 0,97
Белая пятнистость 0,97 0,94
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ВЫВОДЫ

1. Анализ современных методов оценки 
болезней растений показал, что метод ком-
пьютерного (технического) зрения более 
рационален для наземной диагностики. При 
применении алгоритмов глубокого обу- 
чения этот метод позволяет получать объ-
ективные и точные решения при обнаруже-
нии и классификации биотических стрессов 
у культурных растений. На основе метода 
компьютерного зрения может быть разра-
ботан прибор в виде программного прило-
жения к гаджетам, популярным среди боль-
шинства населения.

2. Предметом для исследований служили 
листья растений земляники садовой неиз-
вестных сортов, пораженных наиболее рас-
пространенными грибными болезнями: бе-
лой, бурой и угловатой пятнистостями. Из 
сети Интернет вещей сформирован набор 
данных из 2671 изображения, которые были 
разделены на четыре класса: белая пятни-
стость (544 шт.), бурая пятнистость (1109), 
угловатая пятнистость (392), непораженные 
листья (626 шт.). Набор данных был разде-
лен на обучающую выборку (70%), валида-
ционную (10%) и тестовую (20%).

3. Для глубокого обучения были выбра-
ны наиболее широко распространенные на 
практике модели сверточных нейронных се-
тей VGG-16, ResNet-50 и MobileNetV2.

4. При проведении глубокого обучения 
и операций улучшения моделей нейронных 
сетей модель нейронной сети MobileNetV2 
показала лучшие результаты метрик: значе-
ние точности – 0,99 и F1-меры – от 0,94 до 
1,00 ед.
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