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Аннотация. Болезни растений приводят к значительным экономическим потерям в секторе сельскохозяйствен
ного производства во всем мире. Раннее выявление, количественная оценка и идентификация болезней имеют 
решающее значение для целенаправленного применения мер защиты в растениеводстве. В настоящее время ве
дутся интенсивные научные исследования по разработке инновационных методов диагностики болезней расте
ний, основанных на гиперспектральных технологиях. Анализ спектра отражения растительной ткани позволяет 
проводить классификацию здоровых и больных растений, оценивать тяжесть заболевания, дифференцировать 
виды патогенов и выявлять симптомы биотических стрессов на ранних стадиях, в том числе в инкубационный 
период, когда симптомы не видны человеческому глазу. В обзоре описаны основные принципы измерения спект
ра отражения растительной ткани. Обсуждаются и оцениваются возможности применения различных типов ги
перспектральных сенсоров и платформ для диагностики болезней растений. Гиперспектральный анализ явля
ется новой областью, соединяющей в себе методы оптической спектроскопии и методы анализа изображений, 
которые позволяют одновременно оценивать как физиологические, так и морфологические параметры. Описа
ны главные этапы анализа гиперспектральных данных: получение и предварительная обработка изображения; 
извлечение и обработка данных; моделирование и анализ данных. Приведен перечень алгоритмов и методов, 
применяемых на каждом из этапов. Рассмотрены основные области применения гиперспектральных сенсоров 
в диагностике болезней растений, такие как обнаружение болезни, дифференциация и идентификация типа за
болевания, оценка степени поражения, оценка устойчивости генотипов. Приведен всесторонний обзор научных 
публикаций, подчеркивающий преимущества гиперспектральных технологий при исследовании взаимодей
ствий между растениями и патогенами в различных масштабах измерений. Несмотря на обнадеживающий про
гресс, достигнутый за последние несколько десятилетий в мониторинге болезней растений на основе гиперспек
тральных технологий, остаются нерешенными некоторые технические проблемы, препятствующие применению 
этих методов на практике. В заключение обсуждаются проблемы и перспективы практического использования 
новых технологий в сельскохозяйственном производстве. 
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Abstract. Plant diseases cause signif icant economic losses in agriculture around the world. Early detection, quantif ica
tion and identif ication of plant diseases are crucial for targeted application of plant protection measures in crop pro
duction. Recently, intensive research has been conducted to develop innovative methods for diagnosing plant diseases 
based on hyperspectral technologies. The analysis of the ref lection spectrum of plant tissue makes it possible to classify 
healthy and diseased plants, assess the severity of the disease, differentiate the types of pathogens, and identify the 
symptoms of biotic stresses at early stages, including during the incubation period, when the symptoms are not visible 
to the human eye. This review describes the basic principles of hyperspectral measurements and different types of avail
able hyperspectral sensors. Possible applications of hyperspectral sensors and platforms on different scales for diseases 
diagnosis are discussed and evaluated. Hyperspectral analysis is a new subject that combines optical spectroscopy and 
image analysis methods, which make it possible to simultaneously evaluate both physiological and morphological pa
rameters. The review describes the main steps of the hyperspectral data analysis process: image acquisition and prepro
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cessing; data extraction and processing; modeling and analysis of data. The algorithms and methods applied at each 
step are mainly summarized. Further, the main areas of application of hyperspectral sensors in the diagnosis of plant 
diseases are considered, such as detection, differentiation and identif ication of diseases, estimation of disease severity, 
phenotyping of disease resistance of genotypes. A comprehensive review of scientif ic publications on the diagnosis of 
plant diseases highlights the benef its of hyperspectral technologies in investigating interactions between plants and 
pathogens at various measurement scales. Despite the encouraging progress made over the past few decades in moni
toring plant diseases based on hyperspectral technologies, some technical problems that make these methods diff icult 
to apply in practice remain unresolved. The review is concluded with an overview of problems and prospects of using 
new technologies in agricultural production.
Key words: hyperspectral technologies; plant diseases; image analysis; spectral analysis.

For citation: Cheshkova A.F. A review of hyperspectral image analysis techniques for plant disease detection and iden
tif ication. Vavilovskii Zhurnal Genetiki i Selektsii = Vavilov Journal of Genetics and Breeding. 2022;26(2):202213. DOI 
10.18699/ VJGB2225

Введение
Болезни растений повсеместно ведут к потерям урожая, 
снижению качества сельскохозяйственной продукции и 
даже могут угрожать здоровью людей. В связи с этим 
сельхозтоваропроизводителям необходимы современные 
и эффективные инструменты для раннего обнаружения и 
идентификации болезней растений (Mahlein et al., 2019b). 
Традиционные методы диагностики, такие как визуальная 
экспертиза и микробиологический лабораторный анализ, 
являются высокозатратными по времени и человеческим 
ресурсам, что ограничивает возможность их применения 
в крупных сельскохозяйственных предприятиях. 

В последние годы быстрыми темпами развиваются но-
вые неинвазивные методы диагностики болезней растений 
с использованием сенсорных технологий, робототехники, 
компьютерного зрения и машинного обучения (Singh A. 
et al., 2016; Демидчик и др., 2020; Zheng et al., 2021). Они 
обладают высокой производительностью, позволяют по
лучать данные в режиме реального времени и анализиро
вать информацию о целом спектре физиологических пара  
метров (Walter et al., 2015). Большое количество инфор-
мации, получаемой от современных датчиков и сенсоров, 
трансформируется в новые знания с помощью компью-
терной обработки данных и моделирования, сокращая 
расстояние от фундаментальной науки до практического 
применения результатов (Афонников и др., 2016; Tardieu et 
al., 2017). Такие подходы позволяют за счет автоматизации 
существенно ускорить процесс диагностики, увеличить 
его точность, устранив субъективизм, присущий человеку 
(Fahlgren et al., 2015; Lobos et al., 2017). 

Новые цифровые технологии включают в себя анализ 
изображений в различных областях спектра. Регистрация 
изображений осуществляется при помощи таких опти-
ческих сенсоров, как гиперспектральные, термальные и 
RGBкамеры, сенсоры флуоресценции, томографы (Bock 
et al., 2010; Li L. et al., 2014).

Значительное развитие получили методы диагностики 
болезней растений на основе анализа гиперспектральных 
снимков (Mahlein, 2016; Mahlein et al., 2018; Дубровская 
и др., 2018). В базе данных Scopus за последние 15 лет 
зарегистрировано 412 научных публикаций по ключевым 
словам ‘plant disease’ и ‘hyperspectral’ (рис. 1). Гиперспек-
тральный анализ соединяет в себе методы оптической 
спектроскопии и методы анализа изображений, позволяя 
одновременно оценивать как физиологические, так и 
морфологические параметры.

Цель данной публикации – предоставить читателю об-
зор современных технологий диагностики болезней рас те
ний на основе анализа гиперспектральных изображений. 
В первой части статьи рассматриваются главные прин-
ципы и инструментарий гиперспектральных технологий. 
Далее описываются алгоритмы и методы анализа гипер-
спектральных изображений. Затем приводится краткий об-
зор научных публикаций, посвященных данной тематике. 
И в заключение обсуждаются проблемы и перспективы 
использования новых технологий.

Основные принципы и инструментарий 
гиперспектральных технологий

Взаимодействие света  
(электромагнитного излучения) и растений
Свет может взаимодействовать с тканью растения следую
щими способами: отражение, рассеяние, поглощение и 
пропускание. Отражательная характеристика зависит от 
биохимического состава растительной ткани и от ее физи-
ческих свойств (Mishra et al., 2017). Взаимодействие света 
и растений зависит также от длины волны. В видимом 
диапазоне длин волн (400–700 нм) поверхность расте-
ния имеет низкую отражательную способность в связи с 
поглощением света светочувствительными пигментами 
(хлорофиллами, антоцианами и каротиноидами). В ближ-
нем инфракрасном диапазоне (700–1100 нм) коэффициент 
отражения повышается по причине рассеивания света в 
межклеточном пространстве. В диапазоне коротковол
нового инфракрасного излучения (1100–2500 нм) здоро
вые растения имеют низкий коэффициент отражения изза 
абсорбции света водой, белками и другими углеродными 
составляющими (Lowe et al., 2017). Зеленая окраска листа 
согласуется с характерным пиком отражения при длине 
волны 550 нм.

Спектральные профили здоровых и больных растений 
могут различаться. В результате воздействия биотических 
и абиотических стрессоров меняется биохимический со-
став растительных тканей, отражающийся в изменении 
цвета и формы листьев, скорости транспирации, морфо-
логии растительного покрова и, следовательно, в спек-
тральных характеристиках растений (Zhang J. et al., 2019). 
Более того, каждое индивидуальное взаимодействие рас-
тения и патогена имеет определенную пространственную 
и временную динамику, и данные процессы влияют на 
раз личные диапазоны электромагнитного спектра. Так, 
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на пример, изменение фотосинтетической активности, вы
званное воздействием патогенов, сказывается на отража-
тельной способности в видимом диапазоне спектра. Из-
менения на клеточном уровне оказывают большое влияние 
на ближний инфракрасный спектр. Некроз ткани приводит 
к увеличению отражения в диапазоне коротковолнового 
инфракрасного излучения (Zhang N. et al., 2020).

Таким образом, анализ спектральных характеристик, 
связанных с воздействием биотических и абиотических 
стрессоров, лежит в основе новых технологий диагности-
ки болезней растений. 

Гиперспектральные сенсоры и платформы
Базовый принцип гиперспектральных сенсоров сопоста
вим с принципом, лежащим в основе камер RGB и мульти-
спектральных камер (Thomas et al., 2018b). Все эти систе-
мы измеряют количество света, попадающего на датчик, и 
сохраняют информацию. В отличие от камер RGB (3 по-
лосы спектра) и мультиспектральных камер (<20 полос), 
гиперспектральный сенсор измеряет до нескольких сотен 
полос электромагнитного спектра в диапазоне длин волн 
датчика. Каждая из этих спектральных полос составляет 
всего несколько нанометров электромагнитного спектра, 
что обеспечивает высокое спектральное разрешение. 

Различают два основных типа сенсоров: датчики изо-
бражений и датчики, не формирующие изображения. Дат-
чики, не формирующие изображения, измеряют средний 
спектр отражения в определенной области поверхности 
без сохранения пространственной информации. Размер 

об ласти усреднения зависит от величины фокусного рас-
стояния, угла обзора и расстояния до объекта съемки. Боль 
шинство датчиков, не создающих изображения, являются 
портативными и не требуют сложных измерительных 
платформ. Они имеют широкий спектральный диапазон 
(300–2500 нм), высокое спектральное разрешение (1–3 нм) 
и небольшую массу (1–5 кг). Наиболее популярны среди 
них спектрометры ASD FieldSpec (Analytical Spectral De-
vices Inc., США), SVC (Spectral Vista Corporation, США), 
ImSpector (Spectral Imaging Ltd., Финляндия). Эти при-
боры обычно используют в лабораторных, тепличных и 
полевых условиях (Naidu et al., 2009; Zhang J. et al., 2017; 
Couture et al., 2018; Bohnenkamp et al., 2019; Mahlein et 
al., 2019a). Существуют также микроспектрометры, на-
пример STSVIS spectrometer (Ocean Optics Inc., США), 
подходящие для применения с беспилотными летатель-
ными аппаратами (БПЛА) (Burkart et al., 2015). Поскольку 
ранние симптомы болезни растений часто появляются 
при размерах менее 1 мм, то их обнаружение с помощью 
спектрометров ограничено. Это связано с усреднением 
спектра здоровой и больной ткани в области измерения 
(Mahlein et al., 2012).

Гиперспектральные датчики изображения формируют 
спектральный профиль для каждого отдельного пикселя, 
тем самым комбинируя спектральное и пространственное 
разрешение. Результирующее изображение представляет 
собой трехмерный массив данных (гиперкуб), содержа-
щий два измерения пространственной информации и 
до полнительно одно измерение спектральной информа-
ции. В зависимости от типа используемых сенсоров су
ществуют четыре способа получения гиперкуба данных 
(рис. 2): точечное сканирование (whiskbroom), линейное 
сканирование (pushbroom), сканирование спектра (spec-
tral scanning) и снимок без сканирования (snapshot) (Wu, 
Sun, 2013). 

Как правило, гиперспектральные датчики изображения 
охватывают ограниченный спектральный диапазон: VNIR 
(300–1000 нм) или SWIR (1000–2500 нм) со спектраль
ным разрешением 1–7 нм. Пространственное разрешение 
 варьируется от микрометров до сантиметров в зависимо-
сти от расстояния до объекта и характеристик сенсора.

В случае сенсоров точечного или линейного сканиро-
вания (whiskbroom, pushbroom) для создания гиперспек-
трального изображения необходимо перемещать объект 
съемки или камеру для регистрации спектра каждой от-
дельной точки или линии. В научных исследованиях чаще 
других применяют сканирующие камеры марки Specim 

Рис. 1. Число опубликованных статей по диагностике болезней рас
тений на основе анализа гиперспектральных изображений (Scopus).
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Рис. 2. Cпособы регистрации гиперспектральных изображений.
Направления сканирования показаны стрелками; серые области – данные, полученные за один проход.
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(Spectral Imaging Ltd., Финляндия), Headwall (Headwall 
Hyperspec Ltd., Канада), Photonfocus (Photonfocus AG, 
Швейцария), Pika L (Resonon Inc., США). Большинство 
гиперспектральных сканирующих камер в лабораторных 
условиях устанавливают на специализированные подвиж-
ные платформы, обеспечивающие линейное перемещение 
и стабилизацию камеры (Leucker et al., 2016; Yeh et al., 
2016). В тепличных условиях используют стационарные 
рельсовые системы (Thomas et al., 2018a), в полевых ус-
ловиях – колесные транспортные средства (Vigneau et al., 
2011; Williams et al., 2017) или БПЛА (Huang W. et al., 2007; 
Abdulridha et al., 2019). Недостатком сканирующих сенсо-
ров является относительно длительное время получения 
изображения, зависящее от размера измеряемой области, 
что усложняет съемку подвижных объектов. Данный не-
достаток устранен в портативных камерах Specim IQ со 
встроенным сканером (Behmann et al., 2018; Альт и др., 
2020; Barreto et al., 2020).

В сенсорах, основанных на принципе сканирования 
спектра (spectral scanning), используются LCTFфильтры, 
которые пропускают только свет определенной длины 
волны, быстро меняющейся во время съемки (Choudhary 
et al., 2009; Wang et al., 2012). Эти сенсоры создают 
двумерные пространственные изображения для каждой 
длины волны в спектральном диапазоне. Работа с ними 
не требует перемещения объекта съемки или камеры для 
получения гиперкуба. Время получения изображения в 
основном зависит от времени экспонирования, вследствие 
чего регистрация изображения происходит быстрее, чем 
при точечном или линейном сканировании. Если объект 
движется, то такой принцип измерения может привести к 
несогласованным спектрам, поскольку отдельные полосы 
наблюдаются в разные моменты времени.

Недавно были разработаны сенсоры, не требующие 
ска нирования объекта для получения гиперспектрально
го изображения (snapshot). В них задействован принцип 
мозаики обычных RGB камер. Данные сенсоры обеспе
чивают значительно более высокую скорость записи изо  
бражений, но более низкое пространственное разрешение 
по сравнению с традиционными. Известные камеры та-
кого типа: Rikola, Senop (Senop Ltd., Финляндия), Ul tris, 
FireFleye (Cubert Ltd., Канада). Компактный размер, корот-
кое время съемки и возможность создания последователь-
ностей гиперспектральных изображений движущегося 
объекта делают их оптимальными для использования на 
БПЛА (Aasen et al., 2015; Sankaran et al., 2015; Franceschini 
et al., 2019).

Алгоритмы и методы анализа 
гиперспектральных изображений
Извлечение информации из гиперспектральных изобра-
жений, характеризующихся огромным объемом данных с 
высокой степенью коллинеарности, является очень слож
ной и новой задачей, требующей нетривиальных ре шений. 
В настоящее время для этих целей успешно адаптированы 
методы дискриминантного и кластерного анализа, машин-
ного обучения, нейронных сетей (ElMasry, Nakauchi, 2016; 
Lowe et al., 2017). 

Для обработки  данных применяют специализированное 
программное обеспечение: ENVI (Research Systems Inc.); 

MATLAB (The MathWorks Inc.); Python (Python Software 
Foundation); R (R Software Foundation).

Процесс анализа гиперспектральных изображений, как 
правило, состоит из следующих этапов (рис. 3): получение 
и предварительная обработка изображения; извлечение и 
обработка данных; моделирование и анализ данных.

Получение  
и предварительная обработка изображения
Первый и важный шаг в анализе болезней растений – это 
получение высококачественных гиперспектральных изо-
бражений, отвечающих задачам исследований. Правиль-
ный выбор сенсоров и платформ, пространственного и 
спектрального разрешения, схемы освещения, скорости 
сканирования, частоты кадров и времени экспозиции яв-
ляется предпосылкой для получения точных результатов 
(Wu, Sun, 2013).

Следующий шаг – предварительная обработка изо-
бражения, включающая в себя калибровку и коррекцию 
спек тра. Калибровка проводится для стандартизации спек-
тральных и пространственных осей, повышения точности, 
обеспечения воспроизводимости данных в различных 
ус ло виях эксперимента, устранения эффекта кривизны 
по верхности съемки, устранения приборных ошибок (Rin
nan et al., 2009; Vidal, Amigo, 2012). Стандартным приемом 
является калибровка отражения, для которой используют 
два эталонных спектра: «черный» и «белый». «Черный» 
спектр получают, закрыв объектив камеры непрозрачной 
крышкой. «Белый» спектр регистрируется с помощью 
стандартной белой поверхности (например, из тефлона) 
с коэффициентом отражения около 99.9 % для получения 
максимально возможной интенсивности каждого пикселя 
на каждой длине волны. Затем исходное гиперспектраль-
ное изображение калибруется по формуле

R = IS – ID
IW – ID

,

где IS – исходное изображение; ID и IW – темное и белое 
эталонное изображение соответственно; R – результиру-
ющее изображение.

Для устранения эффекта кривизны поверхности при 
калибровке применяют спектральную нормализацию 
изображения (Polder et al., 2004), адаптивное сферическое 
преобразование (Tao, Wen, 1999) или преобразование 
Ламберта (GomezSanchis et al., 2008).

Целью корректировки спектра является улучшение ка
чества изображения (Savitzky, Golay, 1964; Barnes et al., 
1989; Burger, 2006; Esquerre et al., 2012). Так, например, 
алгоритмы сглаживания (скользящее среднее, фильтр Са
вицкого–Голея, медианный фильтр, фильтр Гаусса), а так 
 же преобразования Фурье и вейвлетпреобразования ис
пользуют для уменьшения шума в спектральных данных. 
Первую и вторую производные – для коррекции сдви га 
базовой линии спектра. Для коррекции рассеивания при
меняют нормализацию стандартным преобразованием или 
мультипликативную коррекцию рассеивания. 

Извлечение и обработка данных
На этом этапе выполняют сегментацию изображения и 
производят выбор информативных признаков для даль-
нейшего анализа.
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Сегментация изображения используется в качестве эта
па предварительной обработки данных и обычно выпол
няется перед спектральным анализом для выделения це
левых объектов из фона и формирования областей инте-
ресов (ROI). Известны  следующие методы сегментации:

– по пороговому значению (thresholdbased) (Pandey et 
al., 2017);

– методы кластеризации (Kmeans) (Behmann et al., 
2014);

– алгоритм водораздела (watershed algorithm) (Li J. et 
al., 2019);

– методы обнаружения края (edge detection) (Sun et al., 
2017; Williams et al., 2017).

Выбор информативных признаков является одним из 
наиболее важных шагов в процессе анализа гиперспек-
тральных изображений. Его цель – извлечение и форми-
рование новых векторов признаков путем комбинирова-
ния и оптимизации спектральных, пространственных и 
текстурных характеристик, а затем их передачи в набор 
классификаторов или алгоритмов машинного обучения.

В качестве информативных признаков могут высту
пать вегетационные индексы (VI) или индексы заболева-
ния (DI) (Huete et al., 2002; Gitelson et al., 2006; Mahlein et 
al., 2013; Candiago et al., 2015). В этом случае требуется 
только небольшое количество длин волн для анализа. При 
анализе всего спектра используют методы для сокращения 

размерности и устранения автокорреляций (Steddom et al., 
2003; Delalieux et al., 2007; Naidu et al., 2009; Moshou et 
al., 2011; Yuan et al., 2014b; Zhou et al., 2019):

– метод главных компонент (principal component analy-
sis);

– алгоритм минимизации шума (minimum noise fraction 
algorithm);

– линейный дискриминантный анализ (linear discrimi-
nant analysis);

– пошаговый дискриминантный анализ (stepwise dis
cri minant analysis);

– дискриминантный анализ частных наименьших квад
ратов (partial least square discriminant analysis).

Моделирование и анализ данных
На последнем этапе анализа изображений производят 
выбор модели и применение ее к данным. В зависимости 
от целей исследования это могут быть классификацион
ные модели (для диагностики и дифференциации болез
ней) либо регрессионные модели (для прогнозирования 
и оцен ки взаимосвязи между целевыми переменными и 
спектральным откликом). 

Наиболее распространенные модели: 
• классификационные модели, использующие алгоритмы 

машинного обучения и нейронные сети (Moshou et 
al., 2004; Liu et al., 2010; Rumpf et al., 2010; Yeh et al., 

Рис. 3. Схема типичного процесса анализа гиперспектральных изображений.
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2013; Li Y. et al., 2017). Методы: спектрального угла 
(spectral angle mapper), опорных векторов (support vec-
tor machine), kближайших соседей (knearest neigh
bor), максимального правдоподобия (maximum likeli-
hood clas sifier);

• регрессионные (Huang W. et al., 2007; Singh D. et al., 
2007; Yang et al., 2007; Huang J. et al., 2012): множе-
ственная линейная регрессия (multiple linear regres-
sion), бинарная логистическая регрессия (binary logistic 
regression), час тичная регрессия наименьших квадратов 
(partial least squares regression), регрессия агрегирования 
Дирихле (Dirichlet aggregation regression).

Области применения  
гиперспектральных технологий  
в диагностике болезней растений
Основными задачами при диагностике болезней растений 
являются: обнаружение болезни, дифференциация и иден-
тификация типа заболевания, оценка степени поражения, 
оценка устойчивости генотипов. Данные задачи решаются 
на различных уровнях организации живых систем в соот-
ветствующих им масштабах измерений. 

Измерения на клеточном уровне или в масштабе рас-
тительной ткани выполняют в лабораторных условиях с 
использованием гиперспектральных микроскопов, позво
ляющих наблюдать за грибковыми спорами и выявлять ме-
таболические изменения в тканях, вызванные взаимодей-
ствием растений и патогенов. Такие эксперименты обычно 
проводят в контексте фундаментальных исследо ваний и 
в определенной степени для идентификации патогенов и 
оценки устойчивости генотипов.

Измерения на уровне отдельных органов (лист, колос, 
стебель, корень, плод) или целого растения проводят в 
лабораторных, тепличных или полевых условиях с целью 
раннего обнаружения и дифференциации заболевания. 

Измерения в масштабе растительного покрова решают 
задачи выявления заболевания и количественной оценки 
степени поражения растений.

Далее приводится краткий обзор научных публикаций, 
посвященных решению основных задач в диагностике 
болезней растений с использованием гиперспектральных 
технологий (см. таблицу).

Обнаружение болезней
При обнаружении болезней необходимо дифференциро-
вать здоровые и зараженные растения. Предметом иссле-
дования при этом является только одно конкретное забо-
левание, его различные состояния, симптомы и динамика.

Сравнение возможностей применения различных сен
соров для раннего обнаружения фузариоза (Fusarium gra
minearum, F. culmorum) колоса пшеницы рассмотрено в 
работе (Mahlein et al., 2019a). Опыты проводились в кон-
тролируемых лабораторных условиях с использованием 
инфракрасной термографии, сенсоров флуоресценции 
хлорофилла и гиперспектральных изображений. Инфра-
красная термография позволила визуализировать разницу 
температур внутри инфицированных колосков, начиная с 
5го дня после инокуляции растений. Также на 5й день 
было подтверждено нарушение фотосинтетической актив  
ности, выраженное изменением флуоресценции хлоро-

филла колосков. Пигментспецифическое простое соот
ношение, полученное на основе гиперспектральных изо
бражений в диапазоне длин волн 400–2500 нм, позволило 
различать колоски, инфицированные Fusarium, и неино-
кулированные уже на 3й день. Для классификации ис-
пользовался метод опорных векторов (SVM). Точность 
классификации составляла 78 % для термографии, 56 % 
для флуоресценции хлорофилла и 78 % для гиперспек-
тральных изображений.

В работе (Abdulridha et al., 2019) сравниваются два спо
соба обнаружения язвенной болезни цитрусовых (Xan
thomonas citri) на основе гиперспектральных изображе-
ний: съемка в лабораторных условиях и дистанционное 
зондирование с использованием БПЛА. В лаборатории 
ги перспектральный (400–1000 нм) сенсор применялся для 
выявления язвы цитрусовых на нескольких стадиях раз-
вития заболевания (бессимптомная, ранние и поздние 
симптомы) на листьях и незрелых плодах с использова-
нием двух методов классификации: радиальной базисной 
функции (RBF) и kближайших соседей (KNN). Тот же 
сенсор, установленный на БПЛА, применялся для обна-
ружения язвы цитрусовых на кронах деревьев в полевых 
условиях. Общая точность классификации RBF была 
выше (94, 96 и 100 %), чем у метода KNN (94, 95 и 96 %), 
при выявлении язвы на листьях в лаборатории. Дистанци-
онное зондирование с использованием БПЛА позволило 
достичь 100 % точности классификации для обнаруже
ния здоровых и зараженных язвой деревьев. Среди 31 изу
ченного вегетационного индекса более точно выявляют 
язвы в лабораторных и полевых условиях соответственно 
водный индекс (WI) и модифицированный индекс абсорб-
ции хлорофилла (TCARI). Предложенная методика также 
успешно распознала плоды, инфицированные язвой, на 
поздней стадии (точность классификации 92 %). 

Идентификация болезней
При идентификации болезней важно определить тип па
тогена, воздействующего на растение. Предметом иссле
дования являются несколько видов заболеваний, их от-
личительные черты.

Для дифференциации болезней сельскохозяйственных 
культур A.K. Mahlein с коллегами (Mahlein et al., 2013) 
предложили использовать специфические «спектральные 
индексы болезней». Модельной системой служили расте-
ния сахарной свеклы и три болезни листьев: пятнистость 
листьев Cercospora, ржавчина сахарной свеклы и мучни-
стая роса. Спектральный профиль здоровых и больных 
листьев сахарной свеклы регистрировали с помощью 
спектрорадиометра без визуализации на разных стадиях 
развития и степени поражения. Наиболее значимые длины 
волн и двухполосные нормализованные разности, описы-
вающие влияние болезни на спектр отражения листьев, 
были извлечены из набора данных с использованием ал 
 горитма RELIEFF. Спектральный индекс болезни опреде-
лялся подбором наилучшей взвешенной комбинации од-
ной длины волны и нормализованной разности длин волн. 
Оптимизированные индексы болезней были протестиро-
ваны. С высокой точностью и чувствительностью были 
классифицированы здоровые листья и листья сахарной 
свеклы, пораженные пятнистостью листьев Cercospora, 
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Использование гиперспектральных изображений для диагностики болезней растений в научной литературе 

Цель Культура Болезнь Масштаб/сенсор/платформа Методы и алгоритмы Литературный 
источник

Обнаружение Пшеница Фузариоз Колос/ ImSpector V10E, N25E/ 
подвижная платформа

Опорных векторов (SVM) Mahlein et al., 
2019a

Цитрусовые Язвенная  
болезнь  
цитрусовых

Крона/ Pika L/ БПЛА Вегетационные индексы, 
kближайших соседей 
(KNN), нейронные сети

Abdulridha et al., 
2019

Лук Кислая бакте
риальная гниль 
чешуек лука 
(Burkholderia 
cepacia)

Луковица/ SU320KTS1.7RT 
SWIR камера, LCTFфильтр/ 
штатив

Главных компонент (PCA), 
пошаговый дискрими
нантный анализ (SDA)

Wang et al., 2012

Сахарная 
свекла

Корнеед свеклы 
(Rhizoctonia solani )

Растение/ Specim IQ/ штатив kближайших соседей 
(KNN), частичных наимень
ших  квадратов (PLSR),  
случайный лес (RF),  
опорных векторов (SVM)

Barreto et al., 2020

Идентификация Сахарная 
свекла

Пятнистость  
листьев Cercospora, 
ржавчина  
сахарной свеклы, 
мучнистая роса

Лист/ ASD FieldSpec Pro/ 
штатив

Спектральные  индексы 
болезней, алгоритм 
RELIEFF

Mahlein et al., 2013

Дифференциация Пшеница Бурая ржавчина, 
желтая ржавчина 

Лист/ ImSpector V10E/  
подвижная платформа

Наименьших квадратов 
(LSR)

Bohnenkamp et 
al., 2019

Желтая ржавчина, 
мучнистая роса, 
пшеничная тля

Лист/ ASD FieldSpec/ штатив Частичных наименьших 
квадратов (PLSR),  
линейный дискрими
нантный анализ Фишера 
(FLDA)

Yuan et al., 2014a

Фузариоз 
(F. graminearum, 
F. culmorum)

Колос/ ImSpector V10E, 
ImSpector N25E/ подвижная 
платформа

Вегетационные индексы, 
опорных векторов (SVM)

Alisaac et al., 2018

Оценка степени 
поражения

Ячмень Мучнистая роса Растительный покров 
(делянка)/ Specim V10E/ 
рельсовая система

Опорных векторов (SVM), 
матричная факторизация 
(SiVM)

Thomas et al.,  
2018a

Картофель Фитофтороз  
картофеля

Растительный покров  
(делянка)/ Rikola/ БПЛА

Максимизация симплекс
ного объема (SiVM)

Franceschini et al., 
2019

Огурец Угловатая  
пятнистость

Лист/ ImSpector V10/  
подвижная платформа

Частичных наименьших 
квадратов (PLSR)

Zhao et al., 2016

Пшеница Мучнистая роса Лист/ ASD FieldSpec/ штатив Частичных наименьших 
квадратов (PLSR), много
мерная линейная регрес
сия (MLR) 

Zhang J. et al., 
2012

Томат Бактериоз 
(Pseudomonas 
cichorii )

Лист/ Hyperspec Headwall/ 
подвижная платформа

Главных компонент (PCA) Rajendran et al., 
2016

Оценка  
устойчивости 
генотипов

Сахарная 
свекла

Пятнистость  
листьев Cercospora

Лист/ ImSpector V10E/  
подвижная платформа

Вегетационные индексы Leucker et al., 2016

Виноград Ложная мучнистая 
роса винограда

Лист/ ASD AgriSpec spec
trometer, ImSpector V10E/ 
подвижная платформа

Вегетационные индексы Oerke et al., 2016

Ячмень Мучнистая роса Клетки, ткань/ Specim V10E 
камера, Z6 APO микроскоп/ 
подвижная платформа

Максимизация симплекс
ного объема (SiVM)

Kuska et al., 2015
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ржавчиной и мучнистой росой (точность классификации 
89, 92, 87 и 85 % соответственно). 

В работе (Bohnenkamp et al., 2019) предложен новый 
метод обнаружения и дифференциации бурой ржавчи
ны (Puccinia triticina) и желтой ржавчины (P. striiformis) 
пшеницы с использованием гиперспектральных изобра
жений. Эксперимент проводился в масштабе листа в 
контролируемых лабораторных условиях. Для создания 
обучающей выборки были взяты эталонные спектры спор 
возбудителей бурой и желтой ржавчины. Факторизация 
методом наименьших квадратов применялась для выявле-
ния присутствия спектрального сигнала спор ржавчины в 
смешанных спектрах листьев пшеницы. Это исследование 
демонстрирует интерпретируемое разложение смеси спек-
тральных коэффициентов отражения во время патогенеза. 

Оценка степени поражения
Количественная диагностика степени поражения рас-
тений болезнью – одно из важных направлений гипер-
спектральных исследований. Основными критериями 
оценки серьезности заболевания являются интенсивность 
поражения и распространенность. Кроме того, в зависи-
мости от патогенов и симптомов, которые они вызвали, 
часто рассматриваются как косвенные критерии оценки 
содержание пигментов, содержание воды и структурные 
параметры.

Y.R. Zhao с коллегами (Zhao et al., 2016) использовали 
метод гиперспектральной визуализации для определения 
пространственного распределения содержания хлоро-
филла и каротиноидов в листьях огурца, зараженных 
угловатой пятнистостью. Содержание пигментов было 
установлено с помощью биохимических анализов. Для 
пяти степеней поражения были построены модели ре-
грессии по методу частичных наименьших квадратов 
(PLSR) и проведен количественный анализ взаимосвязи 
между степенью поражения, спектром и содержанием 
пигментов. Затем были выбраны оптимальные длины 
волн для моделей. И наконец, распределения хлорофилла 
и каротиноидов в листьях огурца были картированы по 
пикселям путем применения оптимальных моделей к 
гиперспектральным изображениям.

В исследовании (Zhang J. et al., 2012) степень пораже-
ния листьев пшеницы мучнистой росой оценивалась на 
основе спектрального анализа. Гиперспектральные ко
эф фициенты отражения нормальных листьев и листьев, 
пораженных мучнистой росой, измеряли с помощью 
спектрорадиометра в лаборатории. Степень поражения 
определяли по девятибалльной шкале индекса заболева-
ния. В общей сложности 32 спектральных индекса были 
рассчитаны и исследованы с помощью корреляционного 
анализа и независимого tкритерия. Две модели регрес-
сии – многомерная линейная регрессия (MLR) и регрессия 
по методу частичных наименьших квадратов (PLSR) – 
применялись для оценки степени поражения мучнистой 
росой. По результатам кроссвалидации были отобраны 
семь спектральных индексов, минимизирующих относи-
тельную среднеквадратичную ошибку. Модель PLSR пре-
взошла модель MLR с относительной среднеквадратичной 
ошибкой 0.23 и коэффициентом детерминации 0.80 при 
использовании семи выбранных индексов.

Оценка устойчивости генотипов
Анализ взаимодействия «патоген–хозяин» позволяет опре  
делить устойчивость генотипов к конкретному заболева-
нию и считается важной частью селекционной работы. 
В селекционной практике фенотипирование генотипов 
растений осуществляется путем трудоемкой и дорогостоя-
щей визуальной оценки. В этом контексте гиперспектраль-
ный анализ является многообещающим неинвазивным 
методом для ускорения и автоматизации классических 
методов фенотипирования. 

В работе (Leucker et al., 2016) оценивалась устойчивость 
пяти генотипов сахарной свеклы к пятнистости листьев 
Cercospora. Эксперимент проводился в контролируемых 
лабораторных условиях. Степень поражения листьев 
оценивали классическими количественными и качест
венными методами в сочетании с гиперспектральным 
анализом. Установлено, что спектральные характеристики 
пораженных участков листьев зависят от плотности спор 
патогена на поверхности и от их пространственного рас-
пределения, вследствие чего возможна дифференциация 
по степени поражения для устойчивых и неустойчивых 
к заболеванию генотипов. Оценка степени поражения на 
основе гиперспектрального анализа споруляции может 
быть подходящим методом для выявления тонких раз-
личий генотипов в устойчивости к болезням.

M.T. Kuska с коллегами (Kuska et al., 2015) исполь-
зовали гиперспектральный микроскоп для определения 
устойчивости сортов ячменя к мучнистой росе (Blume ria 
graminis). Спектр отражения инокулированных и неино-
кулированных листьев регистрировали ежедневно в види-
мом (400–700 нм) и ближнем инфракрасном (700–1000 нм) 
диапазоне с 3го по 14й день после инокуляции. Вос-
приимчивые к патогену генотипы показали увеличение 
отражательной способности в видимом диапазоне в соот-
ветствии с развитием симптомов заболевания, в то время 
как спектральная характеристика устойчивого генотипа 
не претерпела значительных изменений за эксперимен-
тальный период. 

Проблемы и перспективы применения 
гиперспектральных технологий  
для диагностики болезней растений
Несмотря на обнадеживающий прогресс, достигнутый за 
последние несколько десятилетий в мониторинге болез-
ней растений на основе гиперспектральных технологий, 
все еще остаются некоторые проблемы, препятствующие 
применению данных методов на практике. И будущие 
тенденции будут определяться поиском их решения.

Одной из таких проблем является раннее обнаружение 
болезней растений в полевых условиях. В настоящее 
время в сельскохозяйственном производстве широко 
при меняются низковысотные, бортовые и спутниковые 
мультиспектральные системы для мониторинга состояния 
растительного покрова на основе вегетационных индек-
сов (Hatfield, Pinter, 1993; Huang Y.B. et al., 2013). Однако 
надежный мониторинг обычно достигается только при 
полном проявлении симптомов, что может быть слишком 
поздно для принятия мер по профилактике. В научных 
исследованиях по использованию гиперспектральных 
сенсоров для раннего обнаружения болезней растений по
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лучены значительные результаты, тем не менее их прак
тическое применение в полевых и тепличных условиях в 
системах точного земледелия является еще не решенной 
задачей.

Связано это с тем, что большинство научных иссле-
дований по данной теме проводится в контролируемых 
условиях, часто с искусственным освещением и точным 
регулированием направлений входящего и отраженного 
света, регистрируемого путем размещения камеры или 
датчика под определенным углом к ткани листа. Условия 
освещения в поле сильно отличаются от лабораторных, 
что создает огромные трудности для надежной диагности-
ки болезней. Области растительного покрова, расположен-
ные на солнце, кажутся намного ярче, чем расположенные 
в тени. Спектральные характеристики зависят также от 
угла наклона объекта съемки по отношению к входяще-
му и отраженному солнечному свету. Неоднородности в 
яркости изображения меняются каждую минуту. Следова-
тельно, при установке порога для различения здоровой и 
пораженной ткани необходимо учитывать общую яркость 
конкретного изображения в данном месте и угол падения 
света, что является предметом интенсивных исследований 
(Guo et al., 2013; Yu et al., 2017).

Другая проблема заключается в том, чтобы точно опре-
делить конкретное заболевание в реальных условиях, 
когда на культуру одновременно воздействуют несколько 
стрессоров. Сейчас большинство мониторинговых ис-
следований проводится на экспериментальных полях, где 
предварительно известен тип патогена. Когда же такая 
информация отсутствует, сложно добиться надежного и 
точного результата. Многие патогены, а также абиотиче-
ские стрессоры имеют похожую симптоматику и, соот-
ветственно, близкую спектральную сигнатуру. Некоторые 
современные алгоритмы, такие как алгоритмы глубокого 
обучения, могут сыграть важную роль в дифференциации 
биотических и абиотических стрессоров в полевых и те-
пличных условиях (Liu et al., 2010; Mahlein et al., 2019b). 
Кроме того, необходимо создавать базу знаний о болезнях 
растений (например, о географическом распространении, 
благоприятных средах обитания, типах почв, климати  
ческих условиях), поскольку предварительная информа-
ция поможет снизить неопределенность при мониторинге 
болезней.

Заключение
Болезни растений приводят к значительным экономиче
ским потерям в секторе сельскохозяйственного произ
водства во всем мире, особенно под воздействием кли
ма тических изменений, происходящих в последние годы. 
Многообещающей технологией для неинвазивного быст
рого, эффективного и надежного способа обнаружения и 
идентификации болезней растений является использова-
ние гиперспектральных сенсоров и платформ. 

Новые технологии расширяют возможности челове
ческого восприятия, предоставляя информацию за пре
делами видимого диапазона спектра. Анализ спектра от 
 ражения растительной ткани позволяет проводить клас-
сификацию здоровых и больных растений, оценивать 
тяжесть заболевания, дифференцировать виды патогенов 
и обнаруживать симптомы биотических стрессов на ран-

них стадиях, в том числе в инкубационный период, когда 
симптомы не видны человеческому глазу.

В связи с большим объемом информации наиболее пер-
спективными методами для обработки гиперспектральных 
данных являются машинное обучение и нейронные сети. 
В настоящее время гиперспектральные методы диагности-
ки болезней растений находятся на начальной стадии раз-
работки. Помимо того, что это дорогостоящая технология, 
существует множество технических трудностей, ограни-
чивающих ее применение в производственном процес се. 
Однако с развитием сенсорных технологий и методов 
анализа данных можно ожидать, что гиперспектральная 
визуализация станет одним из важных инструментов для 
изучения болезней растений.
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