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Реферат. Отметили, что при использовании технологий дистанционного зондирования и алгоритмов глубокого обучения 
значительно улучшаются возможности диагностики заболеваний растений на основе аэрофотоснимков. Работа посвяще-
на анализу методов глубокого обучения и беспилотных летательных аппаратов для идентификации заболеваний сельско-
хозяйственных культур. (Цель исследования) Обобщение научных материалов по применению беспилотных летательных 
аппаратов, технологий дистанционного зондирования и методов глубокого обучения для раннего выявления и прогнози-
рования заболеваний культурных растений. (Материалы и методы) Представлены различные технологии с применением 
беспилотных летательных аппаратов и сенсоров для мониторинга состояния растений. Рассмотрены современные сред-
ства компьютерного зрения, направленные на повышение точности идентификации патологий растений. (Результаты и 
обсуждение) Выполнен анализ научных работ с 2010 по 2023 год. Основное внимание уделено сравнению эффективности 
различных алгоритмов глубокого обучения, таких как свёрточные нейронные сети (CNN), с традиционными методами, 
включая метод опорных векторов (SVM), и классификаторы случайного леса. Показано, что алгоритмы глубокого обуче-
ния обеспечивают более точное и раннее выявление заболеваний, что делает их перспективными для применения в рас-
тениеводстве. Обозначили вызовы, связанные с применением беспилотных аппаратов, ограничения, обусловленные каче-
ством данных, сложностью обработки больших объемов изображений и необходимостью разработки более совершенных 
моделей. Предложены пути преодоления этих проблем, в том числе оптимизация алгоритмов и улучшение методов пред-
варительной обработки данных. (Выводы) Сочетание беспилотных летательных аппаратов и глубокого обучения откры-
вает новые перспективы для повышения эффективности агропроизводства. Такие технологии позволяют точно диагно-
стировать заболевания растений на ранних стадиях и прогнозировать их развитие, чтобы своевременно принимать меры 
по защите урожая. Интеграция интеллектуальных систем компьютерного зрения и беспилотной авиации  является пер-
спективным направлением, способным значительно улучшить методы мониторинга и управления здоровьем растений.
Ключевые слова: болезни растений, идентификация, диагностика, искусственный интеллект, беспилотный летательный 
аппарат, компьютерное зрение, глубокое обучение, система точного земледелия.
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Abstract. The paper underscores the signifi cant advancements in plant disease diagnostics achieved through the integration of 
remote sensing technologies and deep learning algorithms, particularly in aerial imagery interpretation. It focuses on evaluating 
deep learning techniques and unmanned aerial vehicles for crop disease detection. (Research purpose) The study aims to review 
and systemize scientifi c literature on the application of unmanned aerial vehicles, remote sensing technologies and deep learning 
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Болезни растений представляют значительную 
угрозу и могут привести к потере до 40% уро-
жая [1]. Для предотвращения развития пато-

логий необходимо их раннее обнаружение. Тради-
ционные методы визуального мониторинга огра-
ничены в силу масштабов посевов, особенно на 
больших полях. В этом контексте технологии глу-
бокого обучения и беспилотные летательные аппа-
раты представляют эффективные решения для иден-
тификации и лечения болезней растений [2].

БПЛА с интеллектуальными визуальными си-
стемами позволяют обнаруживать заболевания на 
ранних стадиях. Алгоритмы глубокого обучения и 
компьютерного зрения стали ключевыми инстру-
ментами для автоматического мониторинга заболе-
ваний растений [3]. В последние десятилетия сель-
ское хозяйство значительно изменилось благодаря 
внедрению интеллектуальных машин, Интернета 
вещей и сложных сенсорных устройств [4]. Эти тех-
нологии помогают оптимизировать использование 
ресурсов и преодолевать вызовы, связанные с огра-
ниченностью ресурсов и изменением климата [5].

Для мониторинга заболеваний растений исполь-
зуют спутниковые, авиационные и наземные систе-
мы, а также беспилотные летательные аппараты 
(БПЛА). Спутниковые и авиационные технологии 
ограничены пространственным и временным раз-
решением, а также высокими затратами. Наземные 
системы покрывают небольшие площади и требу-
ют много времени [6]. БПЛА с интеллектуальны-
ми системами могут стать эффективным и недоро-
гим решением для обнаружения заболеваний 
растений при любых масштабах охвата.

Традиционные методы машинного обучения, 

такие как SVM и случайного леса, имеют ограни-
чения из-за необходимости ручного извлечения 
признаков, что снижает их результативность в слож-
ных условиях [7]. Глубокие алгоритмы обучения, 
напротив, автоматизируют извлечение признаков 
и обеспечивают точные прогнозы в целях защиты 
растений [8]. С момента появления в 2012 г. CNN 
(свёрточные нейронные сети) признан одним из са-
мых эффективных алгоритмов в области компью-
терного зрения для распознавания и классифика-
ции заболеваний растений [9].

Использование БПЛА, компьютерного зрения и 
глубокого обучения для идентификации заболева-
ний растений представляет собой перспективное 
направление, требующее междисциплинарного под-
хода. Несмотря на несколько опубликованных об-
зорных статей по этой теме, большинство их авто-
ров фокусируются на наземных платформах. 
Например, обсуждаются методы классификации 
заболеваний томатов по наземным изображениям, 
но игнорируются методы сегментации и обнаруже-
ния объектов. Другие исследователи [10] рассмат-
ривают возможности БПЛА, но не углубляются в 
методы глубокого обучения или использования 
БПЛА как основной платформы сбора данных.

ЦЕЛЬ ИССЛЕДОВАНИЯ. Обобщить научный мате-
риал по использованию беспилотных летательных 
аппаратов, технологий дистанционного зондиро-
вания, методов предварительной обработки инфор-
мации и моделей компьютерного зрения на основе 
глубокого обучения для раннего выявления и про-
гнозирования болезней культурных растений.

МАТЕРИАЛЫ И МЕТОДЫ. Для обобщения существу-
ющей информации использовали методологию ис-

methods for the early detection and prediction of crop diseases. (Materials and methods) The paper presents various technologies 
employing unmanned aerial vehicles and sensors for monitoring plant condition, with an emphasis on modern computer vision 
tools designed to improve the accuracy of plant pathology identifi cation. (Results and discussion) The analysis encompasses 
scientifi c publications from 2010 to 2023, with a primary focus on comparing the eff ectiveness of deep learning algorithms, such 
as convolutional neural networks (CNN), against traditional methods, including support vector machines (SVMs) and random 
forest classifi ers. The fi ndings demonstrate that deep learning algorithms off er more accurate and earlier detection of diseases, 
highlighting their potential for application in plant growing. The paper also addresses challenges associated with the use of 
unmanned aerial vehicles, such as data quality limitations, the complexity of processing large volumes of images, and the need for 
the development of more advanced models. The paper proposes solutions to these issues, including algorithm optimization and 
improved data preprocessing techniques. (Conclusions) The integration of unmanned aerial vehicles and deep learning provides 
new prospects for enhancing the effi  ciency of agricultural production. These technologies enable precise early-stage diagnosis of 
plant diseases and facilitate the prediction of their progression, allowing for timely implementation of crop protection measures. 
The combination of intelligent computer vision systems with unmanned aerial vehicles presents signifi cant opportunities for 
advancing monitoring methods and improving plant health management. 
Keywords: plant diseases, identifi cation, diagnostics, artifi cial intelligence, unmanned aerial vehicle, computer vision, deep 
learning, precision farming system.
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следования с пошаговым отбором публикаций по 
применению алгоритмов глубокого обучения на ос-
нове компьютерного зрения для распознавания бо-
лезней растений БПЛА. Общий процесс методоло-
гии исследования представлен на рисунке 1.

Систематический обзор научных исследований 
проведен с использованием ключевых слов: [«бо-
лезни культурных растений» ИЛИ «болезни расте-
ний»] И [«обнаружение» ИЛИ «идентификация» 
ИЛИ «диагностика»] И [«БПЛА» ИЛИ «дрон»] И 
«искусственный интеллект» И «глубокое обуче-
ние» И «компьютерное зрение». 
Основные задачи обзора:
• определение целевых растений и видов болез-

ней;
• анализ типов БПЛА и сенсоров;
• оценка методов глубокого обучения для рас-

познавания болезней;
• выявление модели с наилучшими результатами.
Поиск проводился в научных базах данных 

(PubMed, ScienceDirect, MDPI, Springer, Web of 
Science). Были собраны более 80 статей, связанных 
с распознаванием болезней растений на основе по-
лученных БПЛА изображений, с использованием 
методов искусственного интеллекта (ИИ). Для даль-
нейшего анализа отобраны 56 наиболее релевант-
ных публикаций.
Критерии отбора включали:
• временной интервал: публикации с 2010 по 2023 

год, охватывающие период развития ИИ и БПЛА;
• экспортируемость в формат *.ris для использо-

вания в VOSviewer;
• содержание ключевых концепций, связанных 

с ИИ и БПЛА;
• ориентация на использование БПЛА и ИИ для 

сегментации и классификации данных.
Публикации анализировались с использовани-

ем Mendeley Desktop v1.19.8, после чего отбирались 
наиболее релевантные работы на основе аннота-
ций. Такой подход обеспечил высокое соответствие 
тематике исследований и позволил выделить часто 
встречающиеся ключевые термины: «глубокое об-
учение», «БПЛА», «заболевания растений» и «свер-
точная нейронная сеть», которые являются основ-
ными в контексте исследования.

Из 56 отобранных публикаций 40 включают хо-
тя бы два из пяти проверенных ключевых слов с ис-
пользованием VOSviewer. Это свидетельствует о 
том, что выбранные критерии отбора эффективно 
выделили существенные работы, сфокусирован-
ные на важных аспектах взаимодействия между 
глубоким обучением и заболеваниями растений, а 
также применения БПЛА.

РЕЗУЛЬТАТЫ И ОБСУЖДЕНИЕ. БПЛА широко исполь-
зуются для решения таких задач, как поисково-спа-
сательные операции, обнаружение лесных пожаров, 
мониторинг транспорта, точное земледелие, достав-
ка посылок и развитие умных городов. В агропро-
изводстве применяются разные платформы сбора и 
анализа данных, в том числе спутники, самолеты и 
БПЛА. Спутники и самолеты способны охватывать 
большие площади, но требуют значительных затрат, 

Рис. 1. Схема методологии исследования Fig. 1. Research methodology diagram
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чувствительны к погодным условиям и обладают 
более низким разрешением изображений, что сни-
жает их эффективность. В отличие от них, БПЛА, 
оснащенные камерами высокого пространственно-
го и временного разрешения, более предпочтитель-
ный выбор для задач в растениеводстве, включая 
идентификацию болезней агрокультур.

В сельском хозяйстве используются три основ-
ные типы БПЛА: мультироторные, самолетного ти-
па с фиксированными крыльями и гибридные БПЛА 
с вертикальными взлетом и посадкой (рис. 2). 
Мультироторные БПЛА наиболее популярны 

благодаря гибкости, способности зависать, низкой 
высоте полета, доступу к труднодоступным ме-
стам, что позволяет выявлять ранние признаки бо-
лезней растений. Они классифицируются по коли-
честву пропеллеров: трикоптеры (три пропеллера), 
квад рокоптеры (четыре), гексакоптеры (шесть) и 
октокоптеры (восемь). Гексакоптеры и октокопте-
ры могут поднимать тяжелые камеры, но отлича-
ются высоким энергопотреблением [12]. Квадро-
коптеры считаются оптимальными для 
мониторинга культур за счет гибкости и длитель-
ной выносливости [12]. Однако у них ограничен-
ное время полета, малая грузоподъемность и вы-
сокое энергопотребление.
БПЛА cамолетного типа обладают высокими 

скоростью и высотой полета и подходят для мони-
торинга обширных территорий [13]. Они характе-
ризуются высокой грузоподъемностью, длительным 
полетом и большим покрытием площади. Однако 
они менее гибкие, не могут зависать в воздухе и для 
них требуется взлетно-посадочных полоса.

Гибридные БПЛА сочетают в себе преимуще-
ства обоих типов: вертикальный взлет и посадку с 
крейсерским полетом, преодолевая ограничения 
вертолетов и БПЛА самолетного типа [14]. Однако 
имеют высокую стоимость и не могут зависать. Их 
использование в мониторинге болезней культур по-
ка ограничено.

Наиболее популярны, согласно литературным 
источникам, модели БПЛА китайской компании 
DJI (табл. 1).

Преимущества и недостатки сельскохозяйствен-
ных БПЛА различных типов приведены в таблице 2.

Выбор типа БПЛА для идентификации болез-
ней растений зависит от размера полей: для малых 
и средних участков подходят вертолетные БПЛА, 
для больших – самолетные или гибридные. Важ-
ной характеристикой БПЛА является полезная на-
грузка, включая камеры для дистанционного зон-
дирования [23]. 

Тип камеры и БПЛА выбираются в зависимости 
от цели и типа обследуемой культуры. БПЛА само-
летного и гибридного типа могут нести более слож-
ные камеры, такие как гиперспектральные, более 
тяжелые и дорогие. Вертолетные БПЛА обеспечи-
вают лучшее разрешение благодаря полету на низ-
кой высоте.

Наиболее часто используемые камеры для мо-
ниторинга заболеваний культурных растений при-
ведены в таблице 3. Среди популярных выделяют-
ся RGB-камеры благодаря низкой стоимости, 
простоте использования и высокому пространствен-
ному разрешению. Их часто используют для задач, 
связанных с визуальной идентификацией симпто-
мов болезней растений, особенно на уровне листьев, 

 Мультироторный

 Самолетный Гибридный

Рис. 2. Типы сельскохозяйственных беспилотных лета-
тельных аппаратов
Fig. 2. Types of agricultural unmanned aerial vehicles

БПЛА, ИСПОЛЬЗУЕМЫЕ В СЕЛЬСКОХОЗЯЙСТВЕННОМ 
ПРОИЗВОДСТВЕ

UAVS USED IN AGRICULTURAL PRODUCTION

Тип, модель Источник
БПЛА мультироторного типа

Квадрокоптеры
DJI Phantom 4 RTK [15]
DJI Phantom 4 Pro [16]
DJI Phantom 3 Professional [17]
DJI Matrice 100 [18]
DJI S1000 [19]
3DR Iris (компания 3DRobotics, США) [22]
Гексакоптеры

DJI Matrice 600 [20]

DJI Matrice 600 Pro [21]

БПЛА самолетного типа

DT46 (компания Delair-Tech, Франция) [13]

Таблица 1  Table 1
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что делает их удобными для небольших фермер-
ских хозяйств.

Камеры типа RGB применялись во многих ис-
следованиях, например, при распознавании болез-
ней листьев сои использовали мультиспектраль-
ную камеру на БПЛА DJI Phantom 4 [15] или для 
диагностики заболеваний кукурузы на ранних ста-
диях с камерой 4 RTK [16]. Однако из-за чувстви-
тельности к окружающим условиям эти камеры не 
так эффективны для раннего обнаружения болез-
ней, как мультиспектральные камеры. 

Для более точной диагностики используют муль-
тиспектральные камеры, позволяющие создавать 
карты вегетационных индексов (NDVI) [24], но у 
них более сложная калибровка и высокая стоимость. 
Предложен метод создания NDVI-карт с использо-
ванием данных RGB-камер с помощью генетиче-
ских алгоритмов [15].

Спектральные изображения в зависимости от их 
разрешения можно разделить на два основных ти-
па: мульти- и гиперспектральные. Они предостав-
ляют информацию по электромагнитному спектру 
от видимого до ближнего инфракрасного (NIR), что 
позволяет вычислять надежные вегетационные ин-
дексы. Спектральные камеры широко используют-
ся для идентификации болезней растений и куль-
тур с БПЛА благодаря предоставлению более 
детальной информации, чем обычные камеры. Ос-
новные различия между мульти- и гиперспектраль-
ными системами изображения можно свести к двум: 
количество каналов в гиперспектральных камерах 
намного больше и они дороже. 

Мультиспектральные и гиперспектральные ка-
меры эффективнее как инструмент для автомати-
ческого обнаружения симптомов болезней и в срав-
нении с RGB-камерами надежнее при различных 
условиях освещения, что позволяет им более точ-
но различать здоровые и стрессовые растения. Ги-
перспектральные камеры предоставляют более де-
тальную информацию, позволяя классифицировать 
различные типы стресса культур, что труднее сде-
лать по мультиспектральным данным [29].

Тепловизионные инфракрасные камеры – это 
еще один возможный тип сенсоров для идентифи-
кации болезней культур с помощью аэрофотосъемки. 
Инфракрасный (IR) датчик включает в себя несколь-
ко спектральных полос: в ближней инфракрасной 
(NIR), коротковолновой (SWIR), средневолновой 
(MWIR), длинноволновой (LWIR) и дальней инфра-
красной (FIR) зонах [30, 31]. Эти камеры можно при-
менять и днем, и ночью.

КАМЕРЫ, ИСПОЛЬЗУЕМЫЕ ДЛЯ ИДЕНТИФИКАЦИИ БОЛЕЗНЕЙ РАСТЕНИЙ

CAMERAS USED FOR PLANT DISEASE DETECTION

Год Культура Модель БПЛА Полезная нагрузка Модель Результат,  % Источник
2023 Кукуруза DJI Phantom 4 Pro RGB YOLOv5 92,00 [16]
2023 Соя DJI Phantom 4 multispectral Мульти спектральная камера AlexNet 99,07 [27]
2023 Пшеница DJI 4 pro RGB LSTM-PSPNet 95,20 [20]
2022 Картофель DJI S1000 Гипер спектральная камера 3D-CNN 98,09 [19]
2021 Пшеница DJI Matrice 100 Мультиспектральная камера U-Net 91,3 [28]
2021 Пшеница DJI Sentinel 2 RGB PSPNet

U-Net
FCN

98
94
90

[25]

2021 Пшеница DJI M100 Мульти спектральная камера Ir-UNet 94,63 [25]
2019 Пшеница DJI S1000 RGB DCNN 85,00 [26]
2018 Картофель 3DRIris + автопилот Pixhawk Мульти спектральная камера MLP (NIR-G-B) 8,8 [22]

Таблица 3  Table 3

ПРЕИМУЩЕСТВА И НЕДОСТАТКИ СЕЛЬСКОХОЗЯЙСТВЕННЫХ БПЛА
ADVANTAGES AND DISADVANTAGES OF AGRICULTURAL UAVS

Преимущества Недостатки
БПЛА мультироторного типа

Легкость управления 
и маневрирования Ограниченное время полета

Возможность зависания 
в воздухе Низкое покрытие площади

Взлет и посадка вертикальные Малая грузоподъемность
Низкая стоимость

Высокое энергопотреблениеДоступность 
к труднодоступным местам

БПЛА самолетного типа
Высокая грузоподъемность Высокая стоимость
Длительное время полета Не могут зависать в воздухе
Большое покрытие площади

Трудность запуска и посадкиВысокая скорость
Низкое энергопотребление

Гибридные
Длительное время полета Не могут зависать в воздухе
Большое покрытие площади

Высокая стоимость

Высокая скорость
Возможность вертикального 
взлета и посадки
Относительно низкое 
энергопотребление

Таблица 2  Table 2
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Установленные на БПЛА тепловизионные каме-
ры используются для мониторинга водного стрес-
са и болезней культур. В отличие от RGB-камер, ко-
торые фиксируют видимый свет, тепловизионные 
камеры чувствительны к инфракрасному спектру, 
предоставляя дополнительную информацию о со-
стоянии растения, которую нельзя получить с по-
мощью мульти- или гиперспектральных камер. Они 
генерируют карту тепловых точек по измерению 
излучения целевой культуры, а по энергии излуче-
ния можно оценивать состояние культуры на осно-
ве ее температурных аномалий и несоответствий. 
Данные термального дистанционного зондирова-
ния могут использоваться для обнаружения болез-
ней культур до того, как они визуально заметны. 
Однако, в случае тепловизионных изображений не-
обходимо учитывать несколько факторов: времен-
ное и пространственное разрешение изображений, 
условия окружающей среды, разнообразие видов и 
стадий роста культур, а также высоту полета БПЛА 
и угол обзора [32].

Собранные с камер технического зрения данные 
необходимо обрабатывать и извлекать ключевые 
характеристики для идентификации болезней с ис-
пользованием мощных алгоритмов и методов.

Предварительная обработка данных техниче-
ского зрения играет ключевую роль в точной и эф-
фективной идентификации болезней, может вклю-
чать следующие действия.

1. Устранение и фильтрация шума с помощью 
различных методов, таких как медианный фильтр 
или фильтр Гаусса, помогает улучшить качество 
изображения и избавиться от случайных искаже-
ний.

2. Нормализация и масштабирование изображе-
ний (приведение яркости и контраста изображений 
к стандартным значениям) помогают унифициро-
вать данные и обеспечивают согласованность в по-
следующей обработке. В исследовании [30] отме-
чается, что размер входного изображения для 
различных архитектур CNN, таких как U-net и 
InceptionNet (1, 2 и 3), имеет важное значение и ва-
рьируется. Для модели U-net все изображения из 
обучающего набора данных были изменены до раз-
мера 256×256×3, в то время как для InceptionNet ис-
пользуется размер изображений 299×299×3. Это 
объясняется тем, что сети CNN устанавливают опре-
деленные требования к размеру входных изобра-
жений. Важным этапом исследования была норма-
лизация изображений с использованием z-score 
normalization. Этот метод нормализации выполнял-
ся на основе стандартного отклонения (SD) и сред-
него значения набора обучающих изображений. Та-
кой подход позволяет стандартизировать данные и 
обеспечить их согласованность перед обучением 
модели.

Комплексный подход, объединяющий глубокое 
обучение с методами улучшения данных, является 
перспективным для точного выявления болезней 
растений и оценки их влияния на выживаемость.

3. Калибровка цвета (в случае цветных изобра-
жений) необходима для корректного анализа и мо-
жет включать баланс белого и коррекцию цветово-
го пространства.

4. Применение методов улучшения контраста, 
таких как гистограммное выравнивание, может по-
высить видимость деталей и облегчить выделение 
ключевых характеристик.

5. Применение операторов выделения границ, 
например, оператора Собеля или оператора Кэнни, 
позволяет выделить контуры и структуры, что важ-
но для определения особенностей болезней.

6. Преобразование изображения в бинарное (чер-
но-белое) с использованием порогового значения 
может облегчить последующий анализ и выделе-
ние объектов интереса.

7. Применение операций морфологии, таких как эро-
зия и дилатация, способствует устранению шумов, объ-
единению близких объектов и улучшению их формы.

8. Использование специализированных алгорит-
мов для извлечения ключевых характеристик, та-
ких как текстура, форма и размер, в зависимости 
от конкретной задачи.

После предварительной обработки данные бу-
дут готовы для более точного и надежного анали-
за с применением алгоритмов машинного обуче-
ния или других методов идентификации болезней.

За последнее десятилетие глубокие алгоритмы 
обучения на основе компьютерного зрения достиг-
ли интересных результатов во многих областях, 
включая сельское хозяйство. Поражение болезня-
ми растения визуально проявляется такими симп-
томами, как изменение цвета, скручивание листьев, 
пятна на листьях и плодах. Это делает глубокие ал-
горитмы обучения лучшим выбором при иденти-
фикации болезней. Для этой цели можно использо-
вать три основных задачи компьютерного зрения: 
обнаружение объектов [21], классификацию изо-
бражений и их сегментацию. 

Диагностика болезней культур с использованием 
глубоких алгоритмов обучения на основе обработ-
ки изображений, полученных с помощью БПЛА, вы-
зывает все больший интерес. Несколько последних 
исследований по обнаружению болезней культур с 
помощью БПЛА основаны на глубоких моделях об-
учения для преодоления ограничений традицион-
ных методов, особенно алгоритмов свёрточных ней-
ронных сетей. Эти исследования были направлены 
на болезни полевых и овощных культур: пшеницы 
[15], кукурузы [16], томаты и картофель [22].

В нескольких недавних исследованиях успешно 
использовались комбинация полученных с БПЛА 
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изображений и глубоких алгоритмов обучения для 
идентификации различных заболеваний основных 
злаковых культур, включая пшеницу и кукурузу. 
Например, авторы [15], а также [33] сосредоточи-
лись на выявлении болезни желтой ржавчины с ис-
пользованием различных моделей компьютерного 
зрения на основе глубокого обучения. Это одна из 
самых опасных болезней, которая ежегодно приво-
дит к значительным, более 5 млн т, потерям уро-
жая пшеницы. Для минимизации воздействия этой 
болезни авторы [26] предложили новый метод се-
мантической сегментации на основе модели U-Net 
для выявления зараженных участков пшеничных 
полей с использованием мультиспектральных дан-
ных, собранных с помощью платформы БПЛА. Для 
улучшения основной архитектуры U-Net они вне-
дрили три модуля: нерегулярного кодирования 
(Irregular Encoder Module, IEM), нерегулярного де-
кодирования (Irregular Decoder Module, IDM) и 
переоценки каналов с учетом содержания (Content 
Aware Channel Re-weight Module, CCRM). Исследо-
валось влияние типа входных данных на общую 
производительность глубокой модели обучения для 
обнаружения болезни желтой ржавчины в пшенич-
ных полях. Было обнаружено, что предложенная 
модель Ir-UNet показывает хорошие результаты, 
используя всю информацию из пяти полос, собран-
ную с мультиспектральной камеры RedEdge. Об-
щая точность достигла 96,95%, а F1-мера — 94,66%, 
что превысило результаты, полученные в работе 
[27], где F1-мера составила 92%. Кроме того, немно-
го улучшилась общая точность (96,97%) при ком-
бинации всех исходных полос и их вариантов из-
меренных выбранных вегетационных индексов 
(SVI). Применяя переоценку признаков с использо-
ванием CCRM модель Ir-Unet обеспечивает общую 
точность 97,13%.

Аналогично, в работе [23] исследовали произво-
дительность различных моделей машинного обу-
чения и глубокого обучения для выявления болезни 
желтой ржавчины в пшеничных полях на основе 
RGB-изображений, полученных с БПЛА. Выясни-
лось, что обеспечивают лучшую точность алгорит-
мы PSPNet (98%) и SVM (96%) среди всех протести-
рованных моделей, включая Random Forest (73%), 
BPNN (86%), FCN (90%), и U-Net (94%).

Для определения степени тяжести поражения 
картофеля поздней мучнистой росой на мульти-
спектральных изображениях, полученных с помо-
щью БПЛА [22], использовали различные методы, 
в том числе традиционные методы машинного об-
учения и модель глубокого обучения. Результаты 
показали, что CNN и RF превзошли MLP и SVR, до-
стигнув значений R2 соответственно 0,74 и 0,75. 
Аналогично авторы исследования [19] разработа-
ли 3D-CNN модель под названием CropdocNet для 

обнаружения болезни поздней мучнистой росы кар-
тофеля на гиперспектральных изображениях, по-
лученных с помощью БПЛА; средняя точность на 
обучающем и независимом тестовом наборах до-
стигла соответственно около 98 и 96%.

В целом сочетание глубокого обучения и изо-
бражений, полученных с помощью БПЛА, показа-
ло многообещающие результаты в идентификации 
и классификации различных заболеваний культур, 
способствуя внедрению и развитию системы точ-
ного земледелия.

ВЫВОДЫ. Современные технологии на базе беспи-
лотных летательных аппаратов (БПЛА) и передо-
вых алгоритмов глубокого обучения становятся но-
вым эффективным решением для выявления, 
диагнос тики и прогнозирования болезней сельско-
хозяйственных растений. 

Выбор типа БПЛА для решения задач иденти-
фикации болезней зависит в основном от площади 
возделываемых культур. Для малых и средних 
участков предпочтительны БПЛА вертолетного ти-
па, обладающие легкостью управления и возмож-
ностью зависания в воздухе. Для больших площа-
дей подходят БПЛА самолетного типа, которые 
характеризуются высокой грузоподъемностью, дли-
тельным полетом, высокой скоростью и низким 
энергопотреблением. Гибридные БПЛА объединя-
ют преимущества обоих типов, обеспечивая дли-
тельность полета, большое покрытие площади и 
высокую скорость. 

Для идентификации болезней растений наибо-
лее распространенными типами датчиков являют-
ся RGB-камеры. Для получения более детальной 
информации и обнаружения различных типов стрес-
са культурных растений предпочтительными яв-
ляются гиперспектральные камеры. Улучшить воз-
можности визуального обнаружения систем 
идентификации болезней позволяют тепловизион-
ные инфракрасные камеры, с их помощью можно 
генерировать карту тепловых точек для оценки со-
стояния культуры на основе ее температурных ано-
малий и несоответствий.

Для качественного и точного выявления болез-
ней растений следует использовать алгоритмы глу-
бокого обучения. Они обеспечивают более высокую 
производительность по сравнению с традиционны-
ми методами (основанными на пространственных 
и наземных технологиях), а также методами машин-
ного обучения, такими как метод опорных векторов 
и классификаторы случайного леса.

Компьютерное зрение в связке с беспилотными 
летательными аппаратами открывает новые возмож-
ности диагностики заболеваний растений. БПЛА, 
оснащенные камерами и специализированным про-
граммным обеспечением, способны с большой точ-
ностью собирать изображения полей с целью анали-
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