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В условиях культивирования сельскохозяйственных растений следует периодически проводить 
обследование посевов и подвергать выбраковке больные растения, так как они являются 
потенциальным источником заражения для всего посева. В производственных условиях 
диагностика заболеваний должна быть быстрой и доступной, что достигается разработкой и 
введением автоматических методов определения заболеваний. В лабораторном эксперименте при 
искусственном освещении проведено сравнение спектров отражения надземных зеленых частей 
растений (ботвы) здоровой и пораженной вирусом моркови. Модельные растения, культивируемые 
в вегетационных сосудах, были обследованы применением гиперспектрометра Ocean Insight 
«Flame». Были получены массивы данных без визуализации (без изображения) по результатам 
спектроскопирования в видимой и ближней инфракрасной областях спектра электромагнитного 
излучения. Показано, что спектральные характеристики отражательной способности здоровых и 
повреждɺнных вирусной инфекцией листьев моркови существенно различаются. Для здорового и 
больного растений были построены кривые спектральной яркости отражения (спектральные 
сигнатуры), имеющие индивидуальную форму. При сопоставлении кривых спектральной яркости 
отражения показана возможность идентификации больных и здоровых растений моркови по 
спектральным характеристикам в видимом и ближнем инфракрасном диапазоне. Основными 
признаками поражения вирусной инфекцией являются хлоротичные повреждения (несплошные) и 
сплошной хлороз вдоль листьев с покраснением по краям нижних долей листьев. Также у больных 
растений значение вегетационного индекса NDVI ниже, чем у здоровых. Дальнейшая обработка 
результатов спектральной съɺмки нацелена на определение наличия заболевания моркови по 
спектральным сигнатурам в автоматическом режиме с применением нейронных сетей. 
Ключевые слова: гиперспектрометр, коэффициент спектральной яркости, спектральная сигнатура, 
вирус моркови, вегетационный индекс NDVI, нейронные сети. 
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Summary. It is necessary for agricultural plants to inspect crops routinely and cull diseased plants, since 

they are a potential source of infection for the entire crop. The diagnosis of plant diseases should be fast 

and accessible with introduction of automatic methods to conduct the procedure. In a laboratory experiment 

with artificial lighting, the reflection spectra of healthy and virus-infected carrots leaves were compared. 

Model plants cultivated in plastic vessels were examined using the Ocean Insight "Flame" 

hyperspectrometer. Arrays of data without visualization (non-imaging data) were obtained based on the 

results of spectroscopy in the visible and near-infrared regions of the electromagnetic radiation spectrum. 

It was shown that the studied spectral characteristics of healthy and damaged by viral infection carrot leaves 

differed significantly. Spectral brightness reflection curves (spectral signatures) with individual shapes 
were created for healthy and diseased plants. The possibility of identifying diseased and healthy carrot 

plants using the studied spectral characteristics in the visible and near infrared range of light was shown. 

The main signs of viral infection are chlorotic lesions (discontinuous) and continuous chlorosis along the 
leaves with redness along the edges of the lower lobes of the leaves. Also, in diseased plants, the vegetation 

index NDVI is lower than in healthy plants. Further processing of the spectral survey results is aimed at 

determining the presence of carrot disease by spectral signatures in automatic mode using neural networks. 

Key words: hyperspectrometer, spectral brightness coefficient, spectral signature, carrot virus, vegetation 

index NDVI, neural networks. 
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ВВЕДЕНИЕ 
Овощные культуры, в том числе морковь 

посевная (Daucus carota L. ssp. sativus), подвержены 
различным вирусным заболеваниям (Scholthof et al., 

2011; Harrison, 1990). Вирусы – малоразмерные 
облигатные патогены, которые могут существовать в 
большом количестве в живых организмах и причинять 
значительный экономический ущерб при поражении 
овощных зонтичных культур. При идентификации 
вирусов учитываются специфичность хозяев, способы 
переноса и результаты лабораторных исследований, 
которые позволяют анализировать состав и 
содержание нуклеиновой кислоты (Watson, Crick, 

1956). Многие переносчики, в первую очередь 
насекомые, также переносят и болезни, хотя 
некоторые вирусы переносятся механически и (или) 
семенами. За рубежом зарегистрировано свыше 25 
вирусных заболеваний моркови (Thornberry et al., 1966; 

Harrison, 1990; Miller et al., 1988). 
Высокую вредоносность имеет вирус 

карликовой пятнистости моркови (Carrot Motley Dwarf 

Virus, CMDV), который редуцирует листья, снижает 
урожай корнеплодов на 14–28%, семян – на 24–28% 
(Murant et al., 1985), а количество семян — на 62–83% 
(Watson, Falk, 1994; Howell, Mink, 1977). В связи с 
изменением климатических условий вирусы, 
поражающие морковь, пастернак, фенхель, петрушку и 
кориандр, представляют большую угрозу для южных 
регионов Российской Федерации. Основными 
признаками поражения являются хлоротичные 
повреждения (несплошные) и сплошной хлороз вдоль 
листьев с покраснением по краям нижних листьев, 
которое схоже с признаками недостатка фосфора. 
Также признаком вирусного заболевания является 
сильное изреживание листьев, которые приобретают 
мозаичность и уродливые формы израстания. Вирус 
пятнистости пастернака поражает пастернак, а также 
черешковый сельдерей и морковь. Вирус мозаики 
сельдерея (CeMV) известен также как вирус западной 
мозаики сельдерея и вирус курчавости листьев. 
Идентифицированы не все признаки, определяющие 
его вирулентность. Он поражает большинство 
возделываемых зонтичных овощных культур, хотя 
признаки поражения ярче всего проявляются у 
сельдерея (Pemberton, Frost, 1974; Waterhouse, Murant, 

1981; Watson, Falk, 1994). Заброшенные поля, рост 
самосевной моркови на месте бывших семенных 
посадок, соседство культурных растений-хозяев и 
сорняков могут способствовать сохранению источника 
заражения (Falk, 1994). Эффективная генетическая 
устойчивость определена, но в процессе создания 
новых сортов и гибридов не всегда учитывается 
(Rubatzky et al., 1999).  

Сложность борьбы с вирусными заболеваниями 
овощных культур состоит в том, что часто один и тот 
же вирус может поражать разные виды 
сельскохозяйственных культур и передаваться 
сосущими вредителями от больного растения к 
здоровому. В случае вирусных заболеваний моркови 
вирус может проникать в растение как через листья 
при передаче тлями, клопами, цикадками, так и через 
корнеплоды при передаче нематодами. В течение 
вегетационного сезона мигрирующие вредители могут 

переносить вирус на соседние растения. Почвенные 
передатчики вируса – нематоды – могут приносить 
вред не только в текущем сезоне, но и в следующем. 
Поэтому особенно важно своевременно выявлять 
пораженные вирусом растения и удалять их из посева, 
чтобы прекратить распространение вируса на соседние 
растения и избежать его сохранения в агрофитоценозе 
в течение длительного времени. Оценка пораженности 
сельскохозяйственных посевов вирусами и другими 
патогенами проводится при визуальном осмотре. Это 
весьма трудоемкая задача для эксперта-фитопатолога. 
Производительность труда при таком осмотре 
достаточно низкая, т.к. эксперт физически не может в 
течение короткого промежутка времени подробно 
обследовать большие площади посевов. Современная 
техническая обеспеченность и цифровые методы в 
растениеводстве представляют широкие возможности 
для автоматизированного учета заболеваний растений. 
В настоящее время разрабатываются методы оценки 
состояния посевов и посевного материала на основе 
компьютерного зрения с применением различных 
видов цифровой съемки: в видимом диапазоне, а также 
мульти- и гиперспектральной (Thenkabail et al., 2018; 
Мусаев и др., 2020). Для обработки результатов съемки 
с целью распознавания больных и здоровых растений 
по спектральным характеристикам разрабатываются 
специальные алгоритмы (Ahmad et al., 2016), которые 
позволяют применять методы искусственного 
интеллекта для решения практических задач в сфере 
фитопатологии (Golhani et al., 2018). 

В данном исследовании сделаны первые шаги 
для решения задачи по автоматическому 
распознаванию здоровых и пораженных вирусами 
растений моркови по состоянию ботвы с 
использованием приборов с высоким спектральным 
разрешением. 

Цель исследования — на основе данных о 
характеристиках спектра отражения листьев (ботвы) 
моркови, полученных по результатам 
гиперспектральной съемки в диапазоне 350-950 нм, 
произвести распознавание здоровых и пораженных 
вирусом растений моркови. 

ОБЪЕКТЫ И МЕТОДЫ 
Объектом исследования являлись спектры 

отражения надземной части (живой вегетирующей 
ботвы) растений моркови — здоровой или пораженной 
вирусом.  

Корнеплоды моркови сортообразца N 38|22 
сортотипа Nantes, здоровой и пораженной вирусом 
мозаики сельдерея (Celery mosaic virus, CeMV), были 
высажены в вегетационные сосуды с почвой, 
приготовленной на основе верховых торфов. Сосуды с 
корнеплодами содержались в условиях лаборатории 
искусственного климата на протяжении зимне-

весеннего периода 2021–2022 г. при температуре 
+20°С днем и +16°С ночью и световых условиях: 16 
часов — искусственное освещение, 8 часов — темнота. 
Полив осуществлялся до уровня 60% полной 
влагоемкости субстрата для достижения оптимальных 
условий для полноценного развития растений. 
Условия выращивания зараженных и здоровых 
корнеплодов не различались.  
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Для оценки возможности определения 
пораженности вирусом по результатам записи 
спектров отражения листьев в лабораторных условиях 
была проведена запись спектров отражения листьев 
(коэффициента спектральной яркости отражения, 

КСЯО) трех растений моркови одного сорта: здоровое 
растение (контроль) и два пораженных вирусом CeMV 
(условные названия пораженных вирусом вариантов: 
В-1 и В-2). Рабочая гипотеза исследования состояла в 
том, что пораженные и здоровые растения имеют 
различия в спектре отражения листьев (т.е. различный 
«цвет» ботвы; подразумевается, что отражение 
измеряется в более широком, чем в видимом, 
диапазоне электромагнитных волн) и что это возможно 
выявить при автоматической обработке спектральных 
данных с применением нейронных сетей.  

Коэффициенты отражения ботвы исследуемых 
растений определялись с помощью спектрометра 
Ocean Insight «Flame» VIS-NIR в условиях 
лаборатории при искусственном освещении. Для 
освещения использовался прожектор-осветитель 
Falcon Eyes QL-500 BT с галогеновой лампой THL-500-

2 мощностью 500 Вт с высоким индексом 
цветопередачи (CRI ≈ 100) и цветовой температурой 
3000–3200 К. Осветитель был установлен на 
расстоянии 80 см выше снимаемого объекта таким 
образом, чтобы свет падал на ботву под углом 30° от 
вертикали. При этом растение со стороны источника 
света было освещено равномерно, вышележащие 
листья не затеняли нижележащие. С двух сторон от 
снимаемого объекта были установлены отражающие 
экраны. Съемка ботвы живых растений (без отделения 
листвы) проводилась с расстояния 2 см в двух 
вариантах размещения растений: 1) при вертикально 
установленном на подставке вегетационном сосуде и 
естественном условно вертикальном расположении 
ботвы; 2) при наклонном размещении вегетационного 
сосуда таким образом, чтобы ботва лежала 
горизонтально на белой подложке. И в том, и в другом 
случае в поле зрения прибора при съемке попадала 
только биомасса ботвы без белого фона и без 
затенения.  

На момент проведения спектральной съемки 25 
февраля 2022 г. высота ботвы контрольного растения 
составляла 30 см, зараженных растений – 20 и 25 см.  

Непременным условием адекватного сравнения 
спектров отражения является проведение съемки 
сравниваемых объектов (в данном случае — больных 
и здоровых растений) в один и тот же день с 
минимально возможным интервалом времени.  

Непосредственно перед началом съемки 
проводится калибровка прибора по отражению от 
белой шершавой фторопластовой пластинки, 
позволяющая установить интенсивность отражения 
белого света в качестве порогового значения в данных 
условиях искусственного освещения (излучения). 
Таким образом, результаты нескольких серий съемки, 
проведенных в условиях одинаковой освещенности, 
могут быть сравнены между собой без дополнительной 
подготовки «сырых» данных. Запись сигналов 
электромагнитного излучения в области видимого и 
ближнего инфракрасного диапазона, отраженных от 
листьев растений, происходит в текстовый файл, 

содержащий служебную информацию (дата, время, 
номер прибора, номер файла в серии съемок, условия 
усреднения сигналов во время съемки) и два столбца 
информации, непосредственно являющейся 
результатом съемки: длина волны и соответствующий 
ей коэффициент спектральной яркости отражения 
(КСЯО) в процентах. В используемом приборе 
диапазон длин волн, на которых производятся 
измерения, составляет от 338 до 1019 нм с шагом 
0,28 нм, на каждом из которых записывается КСЯО 
для данного интервала длины волны. Таким образом, 
результатом одного измерения является файл, 
содержащий 2048 пар связанных значений: длина 
волны и соответствующий ей относительный КСЯО. 
Обследование одного объекта может включать любое 
количество файлов с набором 2048 пар значений 
«длина волны–КСЯО». Количество записей (файлов) 
задается оператором вручную в зависимости от целей 
исследования, особенностей освещения и изучаемого 
объекта. Так, в случае со съемкой листьев моркови в 
условиях искусственного освещения с целью 
разработки алгоритма автоматизированного 
распознавания больных и здоровых растений на базе 
систем искусственного интеллекта требуется получить 
не менее 1000 файлов, так как листья имеют «ажурное» 
строение и неровную поверхность, из-за чего во время 
съемки КСЯ отраженного сигнала варьирует в 
широком диапазоне. Для обеспечения высокой 
точности обработки файлов с целью распознавания 
больных и здоровых растений с применением 
алгоритмов машинного обучения необходимо иметь 
достаточно большой объем выборки. В настоящем 
эксперименте объем выборки составлял по 2000 
файлов для каждого объекта: контроль, В-1, В-2. 

Время съемки серии из 2000 измерений спектра 
отражения для одного растения составляло около 10–

12 минут. Получение полного набора данных по всем 
трем растениям при двух способах размещения 
объекта съемки могло занимать более длительное 
время – до полутора часов. Для дальнейших 
исследований были отобраны результаты шести серий 
съемки по 2000 измерений. Пространственное 
разрешение съемки используемым прибором зависит 
от расстояния от окуляра прибора (коллиматора) до 
объекта съемки. Съемка проводилась с рук с 
расстояния 1,5–2,0 см от поверхности листьев 
моркови. При таком расстоянии в поле зрения прибора 
попадает пятно диаметром 3–5 мм. Такой размер поля 
зрения примерно соответствует размеру отдельной 
доли перисторассеченного листа моркови. Таким 
образом, при движении руки оператора в поле зрения 
во время съемки попадала как зеленая поверхность 
листа, так и его края, а также, возможно, промежутки 
между отдельными долями. В то же время промежутки 
не являются пустотами, т.к. съемке подвергался 
достаточно плотный массив листьев без сквозных 
просветов. Данные, полученные в каждый момент 
съемки (отдельный файл), содержат значения КСЯО, 
усредненные для всего поля зрения, в которое в 
данный момент был направлен окуляр прибора. 

Обработка данных проводилась в два этапа. На 
первом этапе выборочно были построены кривые 
КСЯО по нескольким файлам, случайно отобранным 
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из выборки в 2000 файлов. Первичная обработка 
данных проводилась в программах Excel и Statistica. 

Также для визуализации разнообразия полученных 
спектральных кривых и оценки статистических 
характеристик по всей выборке данных был написан 
программный код на Python. В совокупности это 
позволило определить характерные особенности 
кривых изменения КСЯО здоровых и пораженных 
вирусом растений моркови и сформулировать задачу 
для построения нейросети. На втором этапе был 
разработан алгоритм создания нейросети и 
осуществлен подбор оптимальных параметров 
машинного обучения для разделения больных и 
здоровых растений в автоматическом режиме по 
результатам записи спектров отражения. 

РЕЗУЛЬТАТЫ И ОБСУЖДЕНИЕ  
Первичные данные после съемки имеют 

большой разброс и содержат небольшое количество 
нерелевантных значений (в том числе отрицательные 
значения КСЯО, что является артефактом). Один из 
алгоритмов обработки исходных данных – 

сглаживание данных методом скользящего окна. 
Существует возможность предварительно установить 
величину скользящего окна для фиксации данных 
программными средствами в интерфейсе работы 
прибора Ocean Insight «Flame» VIS-NIR. В случае со 

спектрометрированием моркови скользящее среднее 
не было установлено в момент съемки, то есть 
сглаживание первичных данных в момент измерения 
КСЯО не проводилось.  

Поэтому первым шагом обработки данных была 
выбраковка отрицательных значений, а также 
значений, превышающих порог 150. Считается, то 
порог КСЯО должен составлять 100, так как он 
рассчитывается в сравнении с эталонным 
(калибровочным) значением отражения от белой 
пластины, принимаемым за 100%. Однако при 
измерении КСЯО прибор допускает некоторую 
случайную погрешность определения данного 
показателя, возрастающую на границах диапазона 
измерения (разброс точек на рис. 1, а). В результате 
проведенных дополнительных методических 
экспериментов была определена аналитическая 
ошибка измерения для всего диапазона длин волн, в 
котором работает прибор. Данная ошибка в диапазоне 
от 400 до 750 обычно составляет не более 5 %, а на 
концах диапазона работы прибора (до 400 и выше 760) 
она возрастает до 50% (рис. 1, б). Поэтому за верхний 
порог КСЯО для первичной фильтрации данных в 
настоящем эксперименте было принято значение 150, 
что включает порог 100 % и максимально допустимую 
погрешность данного значения в 50%. 

 

Рис. 1. Типичный вид точечной диаграммы, построенной по «сырым» данным единичного измерения (а), и 
стандартная ошибка выборки в 2000 измерений (б) для спектра отражения здорового растения в диапазоне длин 

волн от 350 до 950 нм  
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И з  в с е г о  д и а п а з о н а  э л е к т р о м а г н и т н о г о 
из л у ч е н и я,  в  к о т о р о м  р а б о т а е т  п р и б о р  O c e a n  I n si g ht 
« F l a m e»  V I S-NI R, м о ж н о в ы д е л и т ь д в а п о д д и а п а з о н а: 
в и д и м ы й д и а п а з о н  (V I S) с д л и н а м и в о л н о т 4 0 0 д о 7 5 0 
н м и б л и ж н и й и н ф р а к р а с н ы й ( N I R) с д л и н а м и в о л н о т 
7 5 0 д о 1 0 0 0 н м. З н а ч е н и я м е н е е 4 0 0 н м – э т о б л и ж н и й 
у л ь т р а ф и о л е т о в ы й  д и а п а з о н,  а  з н а ч е н и я  о т  7 5 0  н м  и 
в ы ш е – и н ф р а к р а с н о е  из л у ч е н и е  ( т е п л о в о е). 
Т и п и ч н ы й  г р а ф и к,  п о с т р о е н н ы й  п о  д а н н ы м  о д н о г о 
из м е р е н и я,  и м е е т б о л ь ш о й р а з б р о с д а н н ы х в о б л а с т и 
д л и н в о л н м е н е е 4 0 0 н м и б о л е е 8 5 0 н м, а в д и а п а з о н е 
о т  4 0 0  д о  7 0 0 – х а р а к т е р н ы е  п р из н а к и  К С Я О 
р а с т и т е л ь н о с т и,  а  и м е н н о:  п и к  о т р а ж е н и я  н а  д л и н е 
в о л н ы 5 5 0 и м и н и м а л ь н о е о т р а ж е н и е  н а д л и н е в о л н ы 
6 8 0 н м ( р и с.  1, а).  

З н а ч е н и я 5 5 0 ± 5 н м п о о с и а б с ц и с с – э т о д л и н ы 
в о л н, о т в е ч а ю щ и е з е л е н о м у с в е т у, а с о о т в е т с т в у ю щ и й 
и м  п и к  К С Я О  ( д о  у р о в н я  в  3 0 ± 1 0 %) – к о э ф ф и ц и е н т 
о т р а ж е н и я  ж и в ы х  з е л е н ы х  р а с т е н и й.  З н а ч е н и е  6 8 0 ± 5 
н м  п о  г о р из о н т а л ь н о й  о с и  с о о т в е т с т в у е т  к р а с н о м у 
с в е т у,  к о т о р ы й  с и л ь н о  ( п р а к т и ч е с к и  п о л н о с т ь ю) 
п о г л о щ а е т с я  р а с т е н и я м и,  и,  с л е д о в а т е л ь н о,  з н а ч е н и е 
К С Я О н а у к а з а н н ы х д л и н а х в о л н д о с т и г а е т л о к а л ь н о г о 
м и н и м у м а  ( н а  у р о в н е  п р и б л из и т е л ь н о  1 5 ± 1 0 %)  д л я 
ж и в ы х з д о р о в ы х р а с т е н и й.  

З а ш у м л е н н о с т ь л и н и й  К С Я О  в  з а в и с и м о с т и  о т 
д л и н ы в о л н ы я в л я е т с я с л е д с т в и е м н е с к о л ь к и х п р и ч и н, 

о д н о й  из  к о т о р ы х  ( т а к  ж е  к а к  и  с у щ е с т в е н н о г о 
р а з л и ч и я  « с ы р ы х »  д а н н ы х)  с л у ж и т  н е с т а б и л ь н о с т ь 
п а д а ю щ е г о  н а  л и с т о в у ю  п л а с т и н у  из л у ч е н и я, 
в ы з в а н н а я с м е н о й о с в е щ е н н о с т и о т С о л н ц а, в л и я ю щ е й 
н а  о б щ у ю  о с в е щ е н н о с т ь  о б ъ е к т а  ( р и с.  2).  Т а к о й  в и д 
к р и в ы х  з а в и с и м о с т и  к о э ф ф и ц и е н т а  о т р а ж е н и я 
э л е к т р о м а г н и т н о г о  из л у ч е н и я  о т  р а з л и ч н ы х 
п о в е р х н о с т е й  и м е е т  у н и в е р с а л ь н ы й  х а р а к т е р, 
п р о я в л я ю щ и й с я  п р и  из м е р е н и и  К С Я О  р а з л и ч н ы х 
о б ъ е к т о в,  и  с и л ь н е е  в с е г о  о н  п р о я в л я е т с я  в  д н е в н о е 
в р е м я  в  у с л о в и я х  и с к у с с т в е н н о г о  о с в е щ е н и я 
( Г в о з д ы р е в, 2 0 1 3; С е н ю е в, 2 0 1 7) 

П о р е з у л ь т а т а м п е р в и ч н о й  о б р а б о т к и « с ы р ы х » 
д а н н ы х ( р и с.  2) в и д н о, ч т о р а з б р о с з н а ч е н и й К С Я О д л я 
б о л ь н ы х  р а с т е н и й  б ы л  б о л ь ш е,  ч е м  д л я  з д о р о в ы х, 
о с о б е н н о  в  о б л а с т и  л о к а л ь н о г о  м а к с и м у м а  н а  д л и н е 
в о л н ы 5 5 0 н м. Э т о о ж и д а е м о, т. к. л и с т ь я п о р а ж е н н о й 
в и р у с о м м о р к о в и и м е л и б о л е е р а з н о о б р а з н у ю о к р а с к у, 
ч е м  л и с т ь я  з д о р о в о й  м о р к о в и.  Р а з н о о б р а з и е  о к р а с к и 
л и с т ь е в  с в я з а н о  с  я в л е н и я м и  к а р л и к о в о с т и, 
д е ф о р м а ц и и,  к у р ч а в о с т и,  из р а с т а н и я,  н е т и п и ч н о й 
о к р а с к и,  ч а с т и ч н о г о  н е к р о з а  и л и,  н а о б о р о т,  б о л ь ш е й 
о б в о д н е н н о с т и т к а н е й. З а ч а с т у ю п о р а ж е н н о е в и р у с о м 
р а с т е н и е  и м е е т  б о л е е  я р к у ю  ( в  т о м  ч и с л е  б о л е е 
и н т е н с и в н у ю  з е л е н у ю)  о к р а с к у,  ч е м  з д о р о в о е,  ч т о 
о б у с л а в л и в а е т  б о л е е  в ы с о к и е  з н а ч е н и я  К С Я О  в 
в и д и м о м д и а п а з о н е ( р и с. 2 и 3).  

 

а)  б)  

  

Р и с. 2. П р и м е р п о с т р о е н и я п о и с х о д н ы м д а н н ы м в с е х к р и в ы х з а в и с и м о с т и К С Я О о т д л и н ы в о л н ы:  
а) д л я з д о р о в ы х р а с т е н и й м о р к о в и; б) д л я п о р а ж е н н ы х в и р у с о м  

 

 
Р и с. 3. П р и м е р с о п о с т а в л е н и я к р и в ы х К С Я О д л я п о р а ж е н н ы х в и р у с о м и з д о р о в ы х р а с т е н и й м о р к о в и:  

( а) к р и в ы е п о с т р о е н ы м е т о д о м у с р е д н е н и я п я т и с л у ч а й н о в ы б р а н н ы х к р и в ы х д л я б о л ь н ы х и з д о р о в ы х р а с т е н и й 
с п р и м е н е н и е м с г л а ж и в а н и я м е т о д о м с к о л ь з я щ е г о о к н а в 6 н м, п л а н к а м и п о г р е ш н о с т е й п о к а з а н ы 

д о в е р и т е л ь н ы е и н т е р в а л ы с р е д н е г о д л я к а ж д о г о и н т е р в а л а в 6 н м; ( б) к р и в ы е п о с т р о е н ы п р и у с р е д н е н и и 
д а н н ы х в с е г о м а с с и в а в 2 0 0 0 ф а й л о в  
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Сглаживание первичных данных. Для 
облегчения дальнейшей обработки и исключения 
«шума», возникающего при работе спектрального 
прибора, первичные данные после их получения и до 
начала обработки подвергались сглаживанию. 
Процедура сглаживания проводилась по пяти кривым, 
выбранным случайным образом отдельно для 
здоровой и пораженной вирусом моркови, были 
рассчитаны средние значения отражения для каждого 
диапазона в 6 нм, затем для каждого такого среднего 
значения был найден доверительный интервал 
среднего (рис. 3, а). Из-за большого разброса значений 
КСЯО в ближнем инфракрасном диапазоне (NIR) с 
длиной волны более 760 нм первичные данные по 
здоровым и больным растениям образуют 
перекрывающиеся облака точек, и кривые невозможно 
разделить визуально. При применении метода 
скользящего окна с шагом в 6 нм кривые разделяются 
достоверно во всем видимом диапазоне спектра и в 
начале диапазона NIR до достижения длины волны 900 
нм (рис. 3, а). Расчеты средних значений на каждом из 
интервалов 6 нм и построение кривых спектральной 
яркости по усредненным данным были проведены в 
ручном режиме, а также в специально созданном для 
этого программном модуле Python (рис. 3, б). 
Результаты усреднения пяти случайно выбранных 
кривых и всей совокупности кривых практически 
совпадают (рис. 3, а и б). 

Создание нейросети. Задачей создания 
нейросети являлось разделение по спектральным 
характеристикам здоровых и больных растений 
моркови в автоматическом режиме. Вышеописанный 
алгоритм усреднения данных с шагом в 6 нм 

использовался для первичной подготовки данных в 
модели нейросети.  

На вход в нейросеть подается кривая КСЯО 
после сглаживания с окном в 6 нм. Весь рабочий 
диапазон длин волн от 338 до 1020 нм разбивается на 
отрезки по 6 нм, для каждого отрезка вычисляется 
среднее значение КСЯО. Таким образом, из каждого 
единичного набора спектральных отражений объемом 
2048 значений была сформирован новый массив 
объемом 100 последовательных значений КСЯО, 
которые являются опорными для обучения нейросети. 
Полученный набор из 100 значений является 
единичным нейроном. Первая пробная нейросеть 
имела один слой нейронов, в котором из 100 значений, 
поданных на вход, формировался один нейрон для 
каждой кривой, количество эпох обучения было задано 
равным 1000. Для обучения сети данные подаются в 
нейросеть в виде обучающей выборки (80 % от всего 
массива данных) и проверочной части (20 % от массива 
данных). Исходные файлы делятся на две указанные 
группы случайным образом. В нейросеть для обучения 
сначала загружается массив данных по здоровым 
растениям, затем массив данных по растениям, 
пораженным вирусом. В результате обучения и 
проверки нейросети был получен прогноз 
работоспособности данной конфигурации сети: 
ожидаемое количество правильных ответов 100% при 
средней погрешности 27%. Однако при последующей 
проверке на массивах данных было выявлено, что 
нейросеть в данной конфигурации достоверно 
определяет почти 100% здоровых растений, но все 100 
% больных попадают в «неопределенные» (рис. 4). 

 
а) б) 

Проверка массива 

«Здоровые растения» 

 

Проверка массива 

«Больные растения» 

 

Рис. 4. Интерфейсное окно нейросети с результатами обработки спектральных данных КСЯО ботвы моркови 
без поражения вирусом (а) и пораженной вирусом (б) 

Ошибочный результат определения больных 
растений связан с нестабильным видом кривой КСЯО, 

так как данные сильно варьируются и кривые не имеют 
характерного вида со стабильными признаками 
(рис. 2, б). На таких исходных данных нейросеть 
обучается плохо. Напротив, для здоровых растений 
характерен стабильный вид кривой с небольшим 
варьированием значений КСЯО, что позволяет 
нейросети в данной конфигурации классифицировать 
все кривые подобного вида как кривые КСЯО 

здоровых растений. На массиве данных здоровых 
растений нейросеть обучается хорошо, но конечная 
цель – распознавание больных и здоровых растений с 
помощью нейросети – не была достигнута в данной 
конфигурации. Последующие попытки подобрать 
другую конфигурацию с увеличением количества 
слоев нейронов, количества нейронов в слоях и эпох 
обучения также не дали удовлетворительного 
результата. Очевидно, что причиной этого является 
нестабильный вид кривых спектрального отражения 
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больных растений с широким диапазоном 
варьирования как в видимой, так и в инфракрасной 
области спектра. 

Для дальнейшего обучения нейросети в 
первичную модель подачи информации следует внести 
корректировки. Если в первой модели была 
предпринята попытка построить обучение и работу 
нейросети на основе сравнения только формы кривых, 
то в дальнейшем следует учитывать разброс данных. 
Возможно, на этапе предварительной подготовки 
данных необходимо проводить кластерный анализ и 
для обучения нейросети брать определенные кластеры 
из выборки. Возможно, следует сравнивать не все 
кривые в целом, а части кривых в определенных 
диапазонах, например, перепады значений КСЯО 
между пиком на длине волны 550 нм и нижней точкой 
кривой на длине волны 680 нм. Также можно отдельно 
рассмотреть поведение кривых на «красном склоне» 
(от 680 до 750), т.к. они будут иметь разный наклон 
графика в указанном диапазоне. Помимо этого, из 
гиперспектральных данных следует подобрать 
подходящие растительные индексы (Gogineni, 
Chaturvedi, 2019; Lv, Wang, 2020; Mertens et al., 2021), 
которые позволили бы более уверенно 
идентифицировать больные и здоровые растения по 
соотношению отражений в разных диапазонах длин 
волн. Вероятно, для успешной реализации работы 
нейросети следует учитывать все особенности кривых 
КСЯО и совокупно применять все перечисленные 
подходы. 

Индекс NDVI. Помимо сравнения формы 
кривых КСЯО исследуемых объектов, по полученным 
значениям КСЯО был вычислен вегетационный индекс 
NDVI (Normalized Difference Vegetation Index), 
значения которого можно использовать для оценки 
состояния растений во время вегетации (Железова, 
2018; Матвеенко и др., 2020). Обычно у больных 
растений или растений в состоянии физиологического 
стресса значения индекса NDVI ниже, чем у здоровых 
(Behmann, Steinrucken et al., 2014; Behmann, Schmitter 

et al., 2014; Lowe et al., 2017). В данном опыте также 
установлено снижение значений NDVI у пораженных 
растений моркови: у здорового растения индекс NDVI 

составил 0,74±0,01, у больных – 0,62±0,04 (при 
р < 0,05). Несмотря на более высокие значения КСЯО 
у пораженных вирусом растений моркови и большой 
разброс первичных данных, индекс NDVI показал 
высокую чувствительность и достоверно различался у 
здоровых и пораженных вирусом растений, что 
позволяет использовать описанный метод для 
сравнения здоровых и больных растений по 
результатам спектральной съемки. 

ВЫВОДЫ 
На выборках большого объема была показана 

возможность распознавания здоровых и пораженных 
вирусом растений по результатам гиперспектральной 
съемки растительных образцов ботвы моркови в 
диапазоне длин волн от 350 до 950 нм с применением 
различных методов обработки «сырых» данных. 
Здоровые растения были успешно идентифицированы 
при использовании как традиционных методов 
статистической обработки (скользящее среднее, 
сравнение средних в доверительных интервалах), так и 
простой однослойной нейросети. В то же время 
реализовать распознавание больных растений методом 
нейросети не удалось, что связано с высоким 
варьированием значений коэффициента спектральной 
яркости отражения на всем диапазоне измерений. В 
качестве дополнительного критерия оценки состояния 
зеленой ботвы здоровых и пораженных вирусом 
растений моркови следует использовать NDVI.  
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Для оценки влажности почвы на значительных территориях в настоящее время в основном 
используются спутниковые технологии, которые делятся на микроволновые, оптические и 
термальные. Микроволновые технологии позволяют дистанционно исследовать обширные 
территории, однако применяемые при этом методы характеризуются низким пространственным 
разрешением. Указанный недостаток устраняется при использовании комбинации оптических и 
термальных методов и проведении дистанционных измерений в видимой, ближней инфракрасной и 
инфракрасной областях спектра. Целью исследования является разработка метода оценки 
влажности почвы при дистанционном зондировании территорий с изменяющейся температурой. 
Разработан метод усредненной оценки влажности почвы применительно к модели территории, 
состоящей из некоторого количества участков, при этом температура изменяется от участка к 
участку упорядоченным образом. С использованием известной модели Карлсона построена 


