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Аннотация. Работа посвящена автоматизации диагностики патологий дре-
весных растений с применением методов глубокого обучения. Актуальность 
исследования обусловлена необходимостью своевременного выявления 
грибковых инфекций для минимизации экологического и  экономического 
ущерба. В  качестве материала использован набор изображений листьев, 
включающий здоровые образцы и  экземпляры, пораженные Uromyces 
appendiculatus (ржавчина) и Mycosphaerella angulata (угловая пятнистость). 
Методология базируется на использовании глубокой нейронной сети с при-
менением стратегии контрастивного предварительного обучения (SimCLR) 
и  последующего контролируемого дообучения. Для верификации прини-
маемых решений и обеспечения интерпретируемости модели использован 
алгоритм визуализации внимания Grad-CAM. Результаты подтверждают эф-
фективность предложенного подхода для точной идентификации болезней 
и его применимость в системах интеллектуального мониторинга насажде-
ний.
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Summary. This paper focuses on automating the diagnosis of woody 
plant pathologies using deep learning methods. The relevance of 
the study lies in the need for timely detection of fungal infections to 
minimize environmental and economic damage. A dataset of leaf images 
was used, including healthy specimens and those affected by Uromyces 
appendiculatus (rust) and Mycosphaerella angulata (angular leaf spot). 
The methodology is based on a deep neural network with a contrastive 
learning strategy (SimCLR) and subsequent supervised retraining. The 
Grad-CAM attention visualization algorithm was used to verify decisions 
and ensure the interpretability of the model. The results confirm the 
effectiveness of the proposed approach for accurate disease identification 
and its applicability to intelligent plant monitoring systems.
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Введение

Сохранение здоровья лесных массивов и  сельско-
хозяйственных насаждений является фундамен-
тальным условием обеспечения экологической 

стабильности и  продовольственной безопасности. Де-
ревья, выступая ключевым звеном биосферы, подвер-
жены широкому спектру патологических воздействий. 
Распространение фитопатогенов — грибковой, бакте-
риальной или вирусной природы — ежегодно приво-
дит к  существенным потерям биомассы и  наносит зна-
чительный экономический ущерб лесопромышленному 
и аграрному секторам [1]. 

В условиях меняющегося климата, способствующего 
миграции вредителей и  болезней, задача своевремен-
ного выявления патологий становится критически важ-
ной.

Традиционные методы мониторинга состояния де-
ревьев преимущественно опираются на  визуальный 
осмотр, проводимый профильными специалистами-
фитопатологами [2]. Однако данный подход обладает 
рядом существенных ограничений: он трудоемок, тре-
бует высокой квалификации персонала и  плохо подда-
ется масштабированию на большие территории. Кроме 
того, человеческий фактор неизбежно вносит элемент 
субъективности в  диагностику, что может приводить 



37Серия: Естественные и технические науки № 2 февраль 2026 г.

ИНФОРМАТИКА, ВЫЧИСЛИТЕЛЬНАЯ ТЕХНИКА И УПРАВЛЕНИЕ

к  ошибкам на  ранних стадиях развития заболевания, 
когда визуальные симптомы еще слабо выражены. Лабо-
раторные же методы, хоть и точны, требуют значитель-
ных временных затрат, что часто не позволяет принять 
оперативные меры по локализации очага заражения.

В последние годы развитие методов искусственного 
интеллекта, и, в частности, технологий глубокого обуче-
ния (Deep Learning), открыло новые перспективы в  об-
ласти автоматизированной диагностики. Сверточные 
нейронные сети продемонстрировали исключительную 
эффективность в  задачах компьютерного зрения, по-
зволяя выявлять сложные закономерности на  цифро-
вых изображениях, недоступные человеческому глазу. 
Применение подобных алгоритмов для анализа изобра-
жений листьев, коры или стволов деревьев позволяет 
создать системы неинвазивного, быстрого и точного мо-
ниторинга [3, 4].

Целью данной работы является разработка и  ис-
следование эффективности метода классификации бо-
лезней деревьев на  основе глубоких нейронных сетей. 
В рамках исследования решается задача подбора алго-
ритмической модели, способной с  высокой точностью 
идентифицировать тип патологии по  визуальным при-
знакам, минимизируя при этом вероятность ложнополо-
жительных и ложноотрицательных результатов.

Актуальность данного подхода обусловлена необхо-
димостью перехода к  точному земледелию и  лесовод-
ству, где автоматизация процессов диагностики служит 
основой для принятия своевременных и обоснованных 
решений по защите растений.

Материалы и методы

Эмпирическую базу для проведения вычислительных 
экспериментов составил аннотированный набор цифро-
вых изображений, фиксирующих состояние листового 
аппарата растений. Для решения задачи классификации 
сформированный массив данных был структурирован 
и  разделен на  три диагностические категории, что по-
зволяет обучить модель дифференцировать здоровые 
и патологически измененные образцы.

Первая группа изображений представляет собой 
выборку, характеризующуюся наличием признаков по-
ражения ржавчиной. Этиология данного инфекционно-
го процесса связана с воздействием патогенного гриба 
Uromyces appendiculatus (bean_rust). 

На снимках, отнесенных к данному классу, отчетливо 
прослеживаются специфические визуальные маркеры 
микоза: характерные пустулы и изменения пигментации 
ткани листа. Использование таких данных необходимо 
для настройки чувствительности нейросети к  текстур-

ным и  цветовым аномалиям, свойственным грибковым 
инфекциям.

Вторая группа сформирована из  изображений ли-
стьев винограда с  симптоматикой угловой пятнисто-
сти. Возбудителем данной патологии выступает гриб 
Mycosphaerella angulata (angular_leaf_spot). 

Включение этого класса в  обучающую выборку по-
зволяет модели научиться идентифицировать специфи-
ческие некротические паттерны, отличающиеся по сво-
ей геометрии и локализации от проявлений ржавчины, 
что повышает обобщающую способность алгоритма при 
работе с различными типами фитопатогенов.

Третья группа является контрольной и  содержит 
снимки листьев, не  имеющих внешних проявлений ин-
фекционных или грибковых заболеваний (healthy). 

Наличие «здорового» класса критически важно для 
верификации работы модели: это позволяет миними-
зировать уровень ложноположительных срабатываний 
и научить нейронную сеть корректно классифицировать 
норму, отличая ее от патологических состояний.

Методологическая стратегия работы базируется 
на применении архитектуры глубоких нейронных сетей 
с  использованием двухступенчатого протокола обуче-
ния. В качестве подхода для формирования признаково-
го пространства выбран метод SimCLR (Simple Framework 
for Contrastive Learning of Visual Representations), реали-
зующий парадигму контрастивного обучения [5, 6, 7].

Процесс построения классификатора разделен 
на  два последовательных этапа: на  данном этапе мо-
дель обучается в режиме самообучения (self-supervised 
learning), не  используя информацию о  метках классов. 
Алгоритм SimCLR оптимизирует параметры сети, мини-
мизируя расстояние в  векторном пространстве между 
различными аугментированными версиями одного 
и того же изображения и максимизируя его для отлича-
ющихся объектов. Это позволяет модели сформировать 
устойчивые и  информативные визуальные представле-
ния (эмбеддинги), выделяя ключевые структурные осо-
бенности листьев независимо от  их патологического 
статуса.

На втором этапе производится точная настройка ве-
сов предварительно обученной сети с использованием 
целевого аннотированного набора данных (обучение 
с учителем). На этой стадии к модели добавляется клас-
сификационный слой, и происходит адаптация сформи-
рованных признаков для решения конкретной задачи 
дифференциации трех описанных групп: здоровых рас-
тений и образцов, пораженных специфическими патоге-
нами [8].
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Рис. 1. Аугментированые изображения, используемые контрастным алгоритмом
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С целью валидации системы был применён ряд ме-
тодов. В качестве базового метода контроля модели, как 
во время стадии тренировки, в  том числе и  в течение 
периода предтренеровки, так и во время проверки си-
стемы, с нейронной сети были сняты метрики качества 
её работы. 

Такие метрики как F-1, Accuracy, Loss были примене-
ны в данном моделировании. Перечисленные показате-
ли качества влияли не только на оценку контролируемо-
го обучения постфактум, но  и непосредственно на  его 
ход, контролируя его течения при помощи оптимизации 
модели вида Grid Search. 

Контролируемая модель обучалась до  достижения 
максимальной сходимости, в то время как на SSL этапе 
система должна была достигнуть максимальной коси-
нусной схожести аугментаций одного и того же образца.

Для всесторонней верификации работы алгоритма, 
помимо стандартных количественных метрик оценки 
производительности (точность, полнота, F-мера), был 
применен метод визуальной интерпретации решений 
сверточных нейронных сетей — Grad-CAM (Gradient-
weighted Class Activation Mapping) [9, 10, 11].

Интеграция данного инструмента позволяет решить 
проблему «черного ящика», свойственную методам глу-
бокого обучения. Технология Grad-CAM генерирует те-
пловые карты активации, накладываемые на  исходное 
изображение. Эти карты визуализируют распределение 
«внимания» модели, выделяя конкретные области листа, 
которые внесли решающий вклад в присвоение того или 
иного класса. Такой подход дает возможность качествен-
но оценить адекватность обучения: он подтверждает, 
что искусственная нейронная сеть идентифицирует за-
болевание, опираясь именно на специфические призна-
ки патологии (очаги некроза, грибковые образования), 
а не на посторонние шумы или артефакты фона.

Результаты и обсуждение

В начале обучения описанной ранее системы были 
выведены как сами анализируемые алгоритмом образ-
цы, так и  их аугментации, непосредственно используе-
мые для обучения модели. Данная визуализация проде-
монстрирована на рисунке 1.

Оценив визуально данное изображение, можно сде-
лать вывод о высоком разнообразии данных, подающих-
ся на вход модели. Данный фактор критически необхо-
дим для качественного обучения контрастивной модели.

После завершения первого этапа обучения была вы-
ведена кривая обучения по  батчам. Рисунок 2 демон-
стрирует описанную кривую.

Данный график описывает эффект аппроксиматиче-
ского уменьшения потери и  как следствие качествен-
ного обучения системы. Стоит отметить относительно 
небольшую разницу между начальным лоссом и конеч-
ным, что может означать применение небольшого коли-
чества эпох при обучении системы. 

Важным показателем, дополняющим показания кри-
вой, является матрица сходства, представленная на ри-
сунке 3.

Рис. 3. Косинусное сходство образцов 
на заключительной эпохе

Данная матрица демонстрирует максимальное сход-
ство между разными версиями одного и  того же изо-
бражения и максимальную разницу между различными 
между собой экземплярами.

Итоговый вид данной визуализации свидетельствует 
о  качественном обучении самоконтролируемого этапа 
обучения.

Рис. 2. Кривая обучения по батчам
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После получения контрастного энкодера модель 
была обучена контролируемо. На этом этапе были полу-
чены метрики качества и кривые обучения. 

На рисунке 4 показаны кривые потерь валидации 
и тренировки.

Из данного рисунка следует что модель обучалась 
вполне стабильно, однако высокая потеря может сви-
детельствовать в том числе о малом количестве данных, 
поданных на  вход модели. Однако несмотря на  повы-
шенный loss, система показала адекватное соотношения 
правильно и  неправильно предсказанных классов, что 
продемонстрировано на  рисунке 5, представляющий 
собой матрицу ошибок.

Рис. 5. Матрица путаницы (ошибок) полученная 
на контролируемом этапе обучения

Исходя из  данной матрицы можно сделать вывод 
о  небольшом количестве неправильно предсказанных 

моделью результатов, это может свидетельствовать 
о высоком качестве обучения сети.

Метрики, полученные в  данном эксперименте, под-
тверждают работоспособность метода глубокого обуче-
ния. Их показатели представлены в таблице 1. 

Таблица 1. 
Метрики системы

Metric Value

Val Accuracy 0.9630

Val F-1 score 0.9610

Min Val Loss 2.4296

Опираясь на  данные таблицы, можно прийти к  вы-
воду, что система достигла баланса в соотношении пра-
вильных и  неправильных предсказаний, имея высокую 
долю верно положительных результатов. 

Для подтверждения высокого качества обучения 
были выведены Grad-CAM визуализации, представлен-
ные на рисунке 6.

Из приведённого изображения можно сделать вы-
вод, что модель «концентрирует внимание» на  призна-
конесущих фрагментах, данных на вход.

На основании проведённого исследования можно 
сделать вывод, что модель контрастного обучения спра-
вилась с задачей не только определения наличия пора-
жённости исследуемых листьев патогеном, но и класси-
фикации самих патологических состояний.

Выводы

Проведенное исследование подтвердило высо-
кую эффективность применения методов глубокого 

Рис. 4. Кривые обучения контролируемого этапа обучения
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обучения для решения задач автоматизированной 
диагностики фитопатологий. Предложенная архитек-
тура нейронной сети, использующая стратегию двух-
этапного обучения — предварительную подготовку 
методом SimCLR с  последующим контролируемым до-
обучением,  — продемонстрировала устойчивую спо-
собность к дифференциации здоровых тканей и образ-
цов, пораженных грибковыми инфекциями (Uromyces 
appendiculatus и Mycosphaerella angulata).

Использование контрастивного обучения позволи-
ло модели сформировать качественные признаковые 
представления даже в  условиях ограниченного объ-
ема размеченных данных, что особенно актуально для 
специфических задач лесопатологии. Важным результа-
том работы стало подтверждение адекватности прини-
маемых нейросетью решений: применение алгоритма 
Grad-CAM показало, что фокус внимания модели при 

классификации совпадает с  реальной локализацией 
клинических симптомов заболеваний (пустул и некроти-
ческих пятен), исключая вероятность ложного срабаты-
вания на фоновые объекты.

Полученные результаты свидетельствуют о перспек-
тивности внедрения разработанного подхода в  прак-
тические системы мониторинга. Интеграция подобных 
алгоритмов в комплексы точного земледелия и лесоох-
раны позволит существенно повысить оперативность 
выявления биологических угроз, минимизировать чело-
веческий фактор при осмотре насаждений и, как след-
ствие, снизить экономические и  экологические риски. 
Дальнейшее развитие работы видится в  расширении 
спектра диагностируемых патологий и  адаптации мо-
дели для работы в условиях реального времени на мо-
бильных платформах.

Рис. 6. Grad-CAM итоговой модели
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