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В статье представлена диагностическая 

платформа на базе беспилотных летательных 

аппаратов (БПЛА) для раннего выявления 

заболеваний пшеницы с использованием 

технологий глубокого обучения. Разработанная 

система интегрирует RGB-камеры со свёрточной 

нейронной сетью (YOLOv8n), оптимизированной 

для обработки данных в реальном времени. 

БПЛА захватывает изображения высокого 

разрешения, которые обрабатываются с 

использованием алгоритмов детектирования и 

отслеживания объектов. Эти методы помогают 

отличать здоровые растения от поражённых, в 

частности, при выявлении таких заболеваний, как 

жёлтая ржавчина и септориоз. Система 

формирует файлы в формате GeoJSON с 

отмеченными зонами заражения, что позволяет 

создавать карты поражений для точечного 

применения средств защиты растений. Эти карты 

повышают эффективность обработки и снижают 

вредное воздействие на окружающую среду. 

Полевые испытания показали среднюю точность 

в 76%, что подтверждает эффективность 

платформы в идентификации заболеваний 

пшеницы и способствует внедрению системы в 

процессы точного земледелия 
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The article presents a UAV-based diagnostic 

platform for the early detection of wheat diseases 

using deep learning technologies. The developed 

system integrates RGB cameras with a convolutional 

neural network (YOLOv8n), optimized for real-time 

data processing. The UAV captures high-resolution 

images, which are processed using object detection 

and tracking algorithms. These methods help 

distinguish healthy plants from infected ones, 

particularly for identifying diseases such as yellow 

rust and septoria. The system generates GeoJSON 

files with marked infection zones, allowing the 

creation of disease maps for the targeted application 

of plant protection products. These maps improve 

treatment efficiency and reduce environmental 

impact. Field tests showed an average accuracy of 

76%, confirming the platform’s effectiveness in 

identifying wheat diseases and facilitating its 

adoption in precision agriculture practices 
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Введение 

Сельское хозяйство — ключевая отрасль экономики, влияющая на 

продовольственную безопасность и устойчивость экономики. В условиях 

цифровизации важно применять передовые технологии для автоматизации 

мониторинга, анализа и управления сельхозугодьями [1]. Одной из таких 

технологий является использование БПЛА, которые повышают точность и 

эффективность операций. БПЛА, оснащенные RGB-камерами и 

программным обеспечением, позволяют точно выявлять 

фитопатологические заболевания, такие как септориоз и мучнистая роса, 

что минимизирует потери урожая и снижает затраты на средства защиты 

растений. 

Использование данных с БПЛА позволяет создавать карты 

поражений для точечного применения защитных средств, что снижает 

затраты и минимизирует вред для окружающей среды [2]. Разработка 

платформы на базе БПЛА, обрабатывающей данные в реальном времени, 

является актуальной задачей для повышения эффективности 

агропредприятий [2, 3]. 

Материалы и методы исследований. 

Для мониторинга использовалась разработанная диагностическая 

платформа на базе БПЛА (рисунок 1) с временем полета до 30 минут. 

Данные собирались на высоте 10 метров [3].  

http://dx.doi.org/10.21515/1990-4665-202-015
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Рисунок 1 - Диагностическая платформа на базе БПЛА 

Камеры видимого спектра с разрешением 12 МП использовались как 

сенсоры. Для обработки изображений с помощью глубокого обучения 

применялась вычислительная платформа NavQPlus. На рисунке 2 

представлена блок-схема алгоритма работы системы. 

 

Рисунок 2 - Алгоритм работы диагностической платформы 

Алгоритм работы платформы начинается с подготовки и запуска 

БПЛА, управления БПЛА осуществляется с помощью разработанной 

программы (свидетельство №2024619900), интерфейс которого 

представлен на рисунке 3 [4]. 
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Рисунок 3 - Интерфейс программы управления БПЛА 

В программе готовится полетное задание для БПЛА, задаются 

высота, скорость, траектория и углы обзора камеры. Во время миссии 

камера захватывает изображения с частотой 18 FPS, охватывая видимый 

спектр 400–700 нм для фиксации признаков заболеваний. Изображения 

передаются в бортовой компьютер, где предварительно загружена наша 

программа для их обработки с обученной моделью (свидетельство 

№2024616827) [5]. 

Для захвата изображений с БПЛА используется камера, параметры 

которой критически важны для точности определения координат объектов 

на земле [6]. Камера моделируется пинхол-моделью, которая проецирует 

трёхмерные точки сцены на двумерную плоскость изображения. Это 

проецирование можно описать следующей формулой (1): 

  [
 
 
 
]    { | }  [

 
 
 
 

]     (1) 

где  

(X, Y, Z) - координаты точки в мировой системе координат, (u, v) — 

координаты пикселя на изображении, K — матрица внутренних 

параметров камеры, R — матрица вращения камеры относительно системы 
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координат БПЛА, T — вектор смещения камеры относительно системы 

координат БПЛА. 

Обработка изображения основана на использовании нейросетевых 

технологий детектирования объектов (Object detection) в режиме реального 

времени [2, 7, 8].  

Математическая модель детектирование модели глубокого обучения 

выглядит следующим образом: 

Модель делит изображение на сетку S×S, предсказывая B рамок и C 

классов для каждой ячейки. Вероятности классов предсказываются через 

softmax, а координаты объектов описываются формулой (2). 

   (           )         ( )    (2) 

где  

pc — вероятность наличия объекта в ячейке сетки, (bx,by,bw,bh) — 

координаты и размеры рамки, а softmax(C) — вероятности классов. 

Модель выявляет признаки, такие как формы и текстуры, что 

позволяет отличать здоровые растения от пораженных (рисунок 4). 

 

Рисунок 4 – Обнаружения заболевания (Детекция заболеваний) 

Для точной диагностики заболеваний пшеницы недостаточно одного 

метода Object Detection, так как одно и то же растение может быть 

зафиксировано на нескольких кадрах, что приводит к ошибкам в подсчете. 
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Для повышения точности используют технологию Object Tracking, которая 

исключает повторное выявление тех же объектов и уменьшает 

дублирования и ложные срабатывания. Object Tracking позволяет 

отслеживать положение, траекторию и изменения объектов во времени, 

используя алгоритмы SORT и Deep SORT. Эта уникальная характеристика 

достигается благодаря применению двух математических методов: 

расстояния Махалонобиса и фильтра Калмана [2]. 

Этот процесс создает маску заражённых участков поля. После 

анализа изображения свёрточной нейронной сетью выделяются области 

заражения, которые представляются в виде маски и сохраняются в JSON-

файле с данными о детекции (рисунок 5). 

 

Рисунок 5 - Структурированные данные о детекции 

JSON-файл используется для построения полигонов вокруг 

заражённых участков. Для этого пиксельные координаты переводятся в 

географические с помощью алгоритмов пространственной обработки, 

используя координаты центра изображения и его пространственное 

разрешение (GSD). Пиксельные координаты (𝑥,𝑦) преобразовываются в 

смещение относительно центра изображения. 
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На основе координат создается карта поражённых участков поля. На 

первом этапе применяется кластеризация, например, алгоритм DBSCAN, 

для классификации полигонов по их расположению [9]. Это упрощает 

пространственное представление данных, объединяя мелкие полигоны в 

крупные объекты, что облегчает их анализ. В результате алгоритм 

формирует объединённые полигоны.  

Для классификации и выявления заболеваний пшеницы была 

разработана и обучена свёрточная нейронная сеть на основе модели Yolo8v 

[10, 11]. Обучение проводилось на датасете изображений здоровых и 

поражённых растений, собранных в 2023 году в Уфимском и 

Кармаскалинском районах Республики Башкортостан. Архитектура сети 

включала слои свёртки и пулинга для выявления признаков заболеваний, 

таких как изменение цвета листьев и появление пятен. Модель 

оптимизирована для работы в реальном времени на борту БПЛА с 

использованием аппаратных ускорителей. 

Для оценки моделей нейронных сетей в задачах детектирования и 

классификации объектов использованы различные метрики: 

1. CIoU (Complete Intersection over Union) — функция потерь, 

учитывающая не только степень перекрытия боксов, но и расстояние 

между их центрами и соотношение сторон, что повышает точность 

предсказаний. 

2. Precision — доля истинно положительных предсказаний среди 

всех положительных, важна для минимизации ложных срабатываний. 

3. Recall — доля правильно детектированных объектов среди 

всех фактически присутствующих, важна для полного охвата объектов. 

4. AP (Average Precision) — измеряет точность на различных 

уровнях полноты, давая общее представление о качестве модели. 

5. mAP (Mean Average Precision) — среднее AP для всех классов, 

основной показатель для сравнения моделей. 
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6. F1 Score — гармоническое среднее между точностью и 

полнотой, позволяет сбалансировать оба показателя. 

Метрика позволяет объективно оценить эффективность 

детектирования с помощью нейросетевого алгоритма. Однако для задачи 

детектирования поражённых листьев пшеницы важны не только точность, 

но и скорость выполнения. Поэтому была разработана формула, которая 

учитывает как качество, так и время обработки. На основе экспертных 

оценок и экспериментов определены весовые коэффициенты для этих 

параметров. Предложенная формула оценивает эффективность 

нейросетевых моделей с учётом этих характеристик. 

    
 

 
        (2.30) 

где: 

S — рейтинговый балл, отражающий общую эффективность модели; 

𝑡 — среднее время обработки одного изображения или кадра; 

𝑎 — точность детектирования, выраженная через метрику, такую как 

mAP или F1 Score; 

α и 𝛽 — весовые коэффициенты, соответствующие параметрам 

времени и точности детектирования. 

Полученные данные обрабатываются для создания карты 

поражённых участков в формате GeoJSON. На основе этой информации 

создается карта-задание, которая интегрируется с системами 

автоматического управления сельскохозяйственными машинами. Это 

позволяет не только визуализировать поражённые участки, но и 

оптимизировать применение средств защиты растений, повышая 

эффективность обработки. 

Результаты и их обсуждение. 

В результаты исследований диагностической платформы  для 

диагностики заболеваний пшеницы на основе глубокого обучения. 
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Приведены данные по обучению модели YOLOv8n и оценке её 

производительности на тестовых наборах данных (рис. 7 и 8).  

  
Рисунок 7 – Результаты работы 

модели YOLOv8n 

Рисунок 8 – Проверка модели на 

необученных данных 

В ходе тестирования модель успешно справилась с классификацией 

заболеваний, таких как бурая ржавчина, жёлтая ржавчина и септориоз, 

показав наилучшие результаты для жёлтой ржавчины (AP = 0.660) и 

средний mAP по всем классам 0.512 (рис. 9 и 10) [9, 11]. 

В рамках полевого эксперимента, проведённого на территории КФХ 

в Кармаскалинском районе Республики Башкортостан, было собрано более 

 

 

Рисунок 9 - Кривые точности и полноты 

(Precision-Recall Curve) 

Рисунок 10 – Нормализованная 

матрица ошибок для модели 

Yolov8n 
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500 изображений пшеничного поля с разной степенью поражения жёлтой 

ржавчиной, фотография детектирования представлена на рисунке 11. 

 

Рисунок 11 - Фотография детектирование на высоте 10 метров 

По результатам сравнения распознанных и реальных случаев 

заболеваний пшеницы эксперимент показал высокую точность системы 

автоматизированного распознавания заболеваний пшеницы на основе 

изображений, полученных с БПЛА. Средняя точность составила 76%, а 

полнота — 71%, что указывает на высокую степень соответствия 

распознанных случаев заболевания с реальными данными. 

Корреляционный анализ (r = 0.95) подтвердил сильную 

положительную связь между распознанными и фактическими случаями 

(рисунок 12). 

 

Рисунок 12 – Зависимость между распознанными и фактическими 

случаями заболеваний 
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Небольшие расхождения свидетельствуют о необходимости 

дальнейшего совершенствования модели для обработки изображений с 

неявными признаками заболеваний. 

После проведения эксперимента приступаем к созданию карты-

заданий. В разработанной нами программе «Система обнаружения 

болезней растений с помощью БПЛА» с обученной моделью нейронной 

сети (свидетельство №2024616827) которая обработала снимки и 

подготовила JSON файлы с меткой поражённых "жёлтой ржавчиной" 

участков. 

Далее в разработанной нами программе преобразовывали данные 

детекции в географические координаты и сохраняли их в формате 

GeoDataFrame (рисунок 13). Затем в программе применялся алгоритм 

DBSCAN для кластеризации и объединения близко расположенных 

полигонов (рисунок 14), результатом чего являлся файл 

clustered_output.geojson. 

 

 

 
Рисунок 13 – Структура 

обновленного JSON файла 

Рисунок 14 – Результаты 

кластеризации (объединения контуров) 

Далее в разработанной программе формируем карту-задании для 

дифференцированного внесения агрохимикатов в формате, совместимом с 
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системами автоматизированного опрыскивания (форматы .txt, .kml, 

.geojson, .shp ) (рисунок 15). Эффективность обработки оценивалась через 

симуляцию в среде AgOpenGPS (рисунок 16), где моделировалась работа 

виртуальной сельскохозяйственной техники внутри выделенного 

полигона. 

 

  
Рисунок 15 - Карта-заданий Рисунок 16 - Симуляция обработки 

зараженной области в пределах 

полигона 

Этот метод подтверждает эффективность геопространственного 

анализа, основанного на данных с БПЛА, что позволяет агрономам 

адаптировать агрохимическую обработку с учётом пространственной 

неоднородности полей, оптимизируя ресурсные затраты и повышая 

рентабельность производства. 

Выводы 

Разработанная диагностическая платформа на базе БПЛА 

эффективно выявляет фитопатологические заболевания пшеницы, 

подтверждая свою точность при полевых испытаниях, с наилучшим 

результатом для жёлтой ржавчины (AP = 0.660) и средним mAP = 0.512. 

Интеграция методов Object Detection и Object Tracking повысила 

точность детектирования, устраняя дублирования и снижая количество 

ложных срабатываний, что улучшило точность диагностики заболеваний. 
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Генерация карт в формате GeoJSON и их интеграция с системами 

автоматизированного управления обеспечили оптимизацию 

дифференцированного внесения агрохимикатов, что сократило расходы и 

снизило экологическое воздействие. 

Симуляции в AgOpenGPS показали, что геопространственный анализ 

данных с БПЛА позволяет адаптировать полевые работы к 

пространственной неоднородности, что повышает экономическую 

эффективность. 

Разработанная система способствует цифровизации и автоматизации 

агропроизводства, повышая его эффективность и снижая затраты на 

ресурсы. 
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