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и в полевых условиях в различное время суток для того, чтобы нейронная сеть смогла распознавать 
вид и физиологическое состояние растений вне зависимости от внешних условий. Методика регистра-
ции изображений близка к экспериментам, описанным в [37]. Каждое цифровое изображение анализи-
ровалось специалистами, которые выставляли оценку, характеризующую физиологическое состояние 
растения от 0 до 1 (0 – погибшее растение, 1 – полностью здоровое). Помимо этого, изображения 
растений были сгруппированы по видовым характеристикам для возможности обучения нейронной 
сети определению таксона. Растения были проанализированы на разных стадиях жизненного цикла 
для обеспечения возможности распознавания объектов во время онтогенетических изменений.

Результаты и их обсуждение
Распространенная архитектура систем машинного обучения MobileNet использовалась как основа 

нейронной сети [38]. Она является одной из наиболее эффективных для решения задач обработки изоб
ражений. При разработке нейронной сети также применялись вспомогательные методы, позволяющие 
повысить точность анализа и добиться более быстрой «сходимости» во время обучения. Среди них – 
ReLU (Rectified Linear Unit), инициализация Xavier, Batch Normalization и дополнение обучающего на-
бора деформированными данными. Tensorflow и Keras использовались для реализации модели на базе 
MobileNet. Эти инструменты обеспечивают помощь в описании, обучении и обслуживании нейронных 
сетей [39]. Архитектура нейронной сети представлена на схеме (рис. 1).

Разработанная программа включает в себя ряд этапов, в которых нейронная сеть принимает изоб
ражение растения в качестве входных данных, анализирует его и создает 1024-мерное вложение. SVM 
(метод опорных векторов) принимает вложение изображения и относит его к известному декоративно-
му виду [40]. Так как вложения могут быть линейно неразделяемы, в качестве ядра SVM используется 
RBF (Radial Basis Function) [41]. Дополнительный слой нейронной сети принимает на вход 1024-мерное 
вложение и генерирует выходное значение, описывающее физиологическое состояние растения в диа-
пазоне от 0 до 1. Полученные нейронной сетью результаты сравнивались с результатами специалистов-
биологов. Коэффициент детерминации  (R2 ) определения физиологического состояния составил 0,66 
(рис.  2). Стоит отметить, что коэффициент, полученный между оценками двух групп специалистов, 
равнялся 0,85. Показатель стандартного отклонения ( p = 0,019) свидетельствовал о достоверности по-
лученных результатов.

Нейронная сеть была способна классифицировать входное изображение с растением и соотносить 
его с уже изученными группами видов растений. Обученная нейронная сеть (рис. 3) демонстрировала 
высокое качество распознавания таксономических особенностей репрезентативных декоративных ви-
дов (90,8 %). 

Современные алгоритмы машинного обучения, такие как нейронные сети, обладают способностью 
самостоятельно находить нелинейные закономерности в данных, что делает применение статистиче-
ской обработки избыточным [42]. Так как тестирование сверточных нейронных сетей необходимо про-
водить на большом количестве исследуемых объектов, то для повышения эффективности нейросети 
используемая база данных не была разделена на выборки, и, как следствие, в данной работе статисти-
ческий анализ не проводился. 

Рис. 1. Анализ изображений растений с использованием сверточной нейронной сети
Fig. 1. Plant images analysis using a convolutional neural network


