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Актуальність. Актуальність проведених досліджень є у важливості моментального виявлен-
ня початкових стадій розвитку бурої іржі пшениці – одного з найбільш поширених і руйнівних пато-
генів, які загрожують сільському господарству в Україні та в інших країнах. Перші симптоми 
з’являються за 7–14 діб до того, як фермер помітить характерні пустули, і вже на цьому етапі 
патоген знижує фотосинтезуючу поверхню на 20–40 %. Традиційні методи запізнюються – класич-
ний огляд великих масивів надто повільний і суб’єктивний, а супутниковий NDVI – реагує лише при 
сильному ураженні. 

Розробка прототипу модульної візуалізаційної системи з точністю понад 68 % для розпізна-
вання бурої іржі відкриває нові можливості для автоматизованого контролю стану посівів пшениці, 
що дозволяє фермерам своєчасно реагувати і запобігати масштабних уражень. Це дає вирішальну 
перевагу у 10–14 діб для своєчасної діагностики хвороб, дозволяє перейти до локальних обробок, ско-
ротити кількість обприскувань з 2–3 до 0,8–1,2 за сезон, зменшити витрати на фунгіциди – на 35–
60 % і додатково зберегти 0,6–1,4 т/га врожаю. При посівних площах пшениці в Україні ≈ 6,5 млн га 
загальний економічний ефект становить 4–9 млрд грн щорічно. Мета. Виявлення рослин з початко-
вою стадією розвитку хвороби бурої листкової іржі, збудником якої є гриб Puccinia recondita (сино-
нім Puccinia triticina) за допомогою машинного навчання для класифікації стану рослин та прийнят-
тя рішень щодо ефективних дій на основі виданих рекомендацій. Методи. Польовий, фітопатологі-
чна оцінка, порівняння, навчання моделі, узагальнення та математична статистика. Результати. 
Розроблено алгоритм, спрямований на виявлення рослин, які уражені бурою листковою іржею. Алго-
ритм також забезпечує картографування стану полів з використанням БПЛА (безпілотний літаль-
ний апарат) для зіставлення точок поля з класом стану рослин. Реальні зображення Triticum 
aestivum у здоровому стані та з ознаками ураження внаслідок розвитку бурої листкової іржі 
використовувалися як тестові вибірки для автоматичної візуальної діагностики стану рослин. Та-
кож було розроблено прототип модульної системи візуального аналізу стану рослин на основі ма-
шинного навчання та попередньої класифікації за їхніми фізіологічними характеристиками. Висновки. 
Розглядається можливість покращання фітосанітарного моніторингу за допомогою БПЛА у поєд-
нанні з технологіями машинного навчання для виявлення зон початкового розвитку бурої іржі. Ми 
зосереджуємося на патогені пшениці, який широко поширений у багатьох регіонах світу та може 
призвести до руйнівних епіфітотій. 

Ключові слова: пшениця, бура іржа, шкодочинність, розумне землеробство, БПЛА, машинне 
навчання, алгоритм 

 
Вступ. Бура іржа (Puccinia recondita f. 

sp. tritici) одна з найшкідливіших та найпо-
ширеніших хвороб на території України. 
Щорічно проявляється на посівах пшениці з 

різною інтенсивністю, епіфітотії бурої іржі 
відмічаються кожні 3–5 років. Тому необхід-
ним є моніторинг, вчасне виявлення, діаг-
ностика  та  відповідна  реакція фермера, 
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щоб уникнути втрат врожаю. 

Н. Грицюк, А. Бакалова, І. Іващенко та 

Т. Коткова у своїх дослідах дійшли до вис-

новку, що бура іржа (Puccinia recondita f. sp. 

tritici) належить до найшкідливіших хвороб 

озимої пшениці у північному Лісостепу 

України і може завдавати значних збитків. За 

даними моніторингу, втрати врожаю при 

ураженні ≤ 40 % становили 0,3–0,4 т/га, а при 

перевищенні цього порогу – більше 1 т/га [1].  

У своїх дослідах А. Омрані та С. Т. Да-

дрезеї виявили, що бура іржа пшениці 

(Puccinia triticina) має суттєвий шкідливий 

вплив на врожайність та біологічні процеси 

рослин у плоскогір'ї Могана (Іран) – у епіфі-

тотійних умовах розвитку бурої іржі втрати 

врожаю досягають 20–50 % [2]. 

Проаналізувавши результати своїх дос-

ліджень Д. Банерджі, В. Кукрея та ін. ствер-

джували, що розвиток методів автоматичної 

діагностики бурої іржі (Puccinia triticina) за 

допомогою поєднання згорткових нейронних 

мереж та алгоритмів RandomForest допома-

гає виявити хворобу ще до появи помітних 

симптомів – що критично важливо для міні-

мізації втрат врожаю. Інтеграція CNN–

RandomForest–алгоритму в практику моніто-

рингу бурої іржі має високий потенціал для 

інтелектуалізації захисних заходів, це може 

суттєво знизити втрати врожаю та оптимізу-

вати хімічний захист у сільському господар-

стві [3]. 

У своїй магістерській роботі Є. О. Зиб-

лий вказує, що бура іржа пшениці (Puccinia 

recondita) є однією з розповсюджених гриб-

кових хвороб, яку доцільно виявляти на ран-

ніх фазах розвитку через суттєвий ризик 

втрат урожаю. Хоча в роботі не подано спе-

ціалізованої моделі винятково для бурої іржі, 

вона входить до загального переліку класи-

фікованих захворювань. Використовуючи 

глибокі згорткові нейронні мережі (CNN) у 

двоетапній архітектурі, автор досяг точності 

34,6 % при класифікації хвороб, включаючи 

іржу, що значно перевищує показники інших 

моделей, таких як ResNet50 (3,7 %) [4]. 

У своїй бакалаврській роботі Р. Ешан-

кулов розробив інформаційну систему для 

локалізації пошкоджень на посівах, викорис-

товуючи фотозйомку з безпілотного літаль-

ного апарату (БПЛА). Система поєднує ме-

тоди комп’ютерного зору та інтелектуально-

го аналізу для швидкого виявлення уражень, 

зокрема бурою іржею, що дозволяє агроному 

оперативно реагувати: вона забезпечує авто-

матичне створення карт зараження полів та 

істотно пришвидшує процес інспектування 

великих площ. Ця технологія потенційно 

знижує втрати врожаю за рахунок швидкого 

діагностування і локалізованого застосуван-

ня захисних засобів – що особливо актуально 

при розповсюдженні бурої іржі [5]. 

Мета дослідження – виявлення рослин 

з початковою стадією розвитку хвороби бу-

рої листкової іржі, збудником якої є гриб 

Puccinia recondita (синонім Puccinia triticina) 

за допомогою машинного навчання для кла-

сифікації стану рослин та прийняття рішень 

щодо ефективних дій на основі виданих ре-

комендацій. 

Матеріали та методика дослідження. 

В якості матеріалів досліджень було викори-

стано зображення поля з розвитком бурої 

іржі, здорових рослин, модель RandomForest, 

база даних, БПЛА. 

Для планування польоту було викорис-

тано алгоритм «змійки» [6], який генерує 

послідовність координат комірок таким чи-

ном, щоб мінімізувати переміщення порож-

ніх комірок. Алгоритм автоматичного масш-

табування геоданих для мінімізації перемі-

щень порожніх комірок [7, 8, 9]. Маршрут 

накладався на візуалізацію матриці станів у 

штучних кольорах таким чином, щоб крити-

чні області (червоні) розміщувалися в цент-

ральній частині траєкторії, що забезпечувало 

пріоритетну обробку. Візуалізація маршруту 

показувала рівномірне покриття всієї області 

з мінімальною довжиною траєкторії та шви-

дким реагуванням на проблемні області. 

Результати досліджень. Розроблено 

алгоритм спрямований на виявлення рослин, 

які пошкоджені бурою листковою іржею. Ал-

горитм також забезпечує картографування 

полів за допомогою БПЛА для зіставлення 

точок поля з класом стану рослин.  

Алгоритм навчання класифікації стану 

об'єктів та маршрутизації польоту БПЛА. Для 

автоматичного моніторингу стану рослин та 

сільськогосподарських культур за допомогою 

БПЛА було побудовано інтелектуальний кон-

веєр обробки даних. Процес починається з 

безперервного збору високоякісних RGB-зоб- 

ражень з камери, встановленої на БПЛА. За
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вершенням процесу є побудова детальної ка-

рти стану рослин та формування маршруту 

польоту для цілеспрямованого внесення доб-

рив або захисних засобів. 

Під час підготовки зображення автома-

тично конвертуються в одноколірний простір. 

Потім вони масштабуються до розміру 50×50 

пікселів, а після цього кожен блок пікселів пе-

ретворюється на вектор довжиною 7500 еле-

ментів. Ці вектори формують вхідні ознаки 

для моделі RandomForest [10], яка навчається в 

циклі з фіксованим коефіцієнтом точності на 

контрольній вибірці після кожної ітерації. 

Порядок автоматичного моніторингу та 

формування маршруту польоту можна пред-

ставити у вигляді алгоритму (рис. 1). 

Алгоритм можна представити у вигляді 

наступних кроків: 

1. Початок.  

2. Формування навчальної бази даних. Для 

цього завантажуються зображення полів, вкри-

тих рослинами. Зображення містять зразки рос-

лин з типовими реакціями (особливостями) на 

хвороби та зразки здорових рослин. 

3. Попередня обробка оновлених ма-

теріалів. 

4. Наступний блок алгоритму являє собою 

програмування маршруту польоту, після чого 

БПЛА здійснює політ та записує координати і 

зображення полів – формування бази даних. 

5. Наступний етап – обробка зображень. 

6. Потім виконується навчання моделі 

RandomForest на основі результатів обробки 

початкових даних. 

7. Наступним кроком є картографування 

ділянок рослин у різних станах у вигляді 

високоякісних RGB-зображень. Колір міс-

тить інформацію про стан рослини. 

8. Зберігання даних, отриманих з БПЛА, 

в Excel. 

9. Заключним кроком алгоритму є фор-

мування діаграми точності. 

 
Рис. 1. Алгоритм моніторингу стану об'єктів, класифікації та формування маршрутів польоту БПЛА 
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На попередньому етапі відбувається 

випадкове присвоєння міток класів для пере-

вірки продуктивності конвеєра. Мітки вклю-

чають 0 для здорових рослин та 1 для рос-

лин, які потребують хімічної обробки (хво-

рих). Це детально показано на рис. 2. Дані 

розділяються на навчальну (80 %) та тестову 

(20 %) вибірки один раз перед початком нав-

чального циклу.     

На рис. 2 зображено квадрат 10x10, що 

 

 
Рис. 2. Зображення маршруту польоту над полем БПЛА та визначення областей реагування 

 

вже представляє поле, де зображено лише стан здорових та хворих рослин. Це нам дає мож-

ливість більш точно визначати ураженість рослин на ранніх стадіях, відмічати на мапі польо-

ту, де є уражені зони та БПЛА обробити ці зони задля збереження врожаю. Результати точ-

ності визначення та графік зміни можна побачити на рис. 3.   

Як показано на графіку, були задіяні умови, що визначали здорові та заражені зони. На 

початкових стадіях польотів, точність ураження зон або виявлення здорових ділянок була на 

межі 63–68 %. Вибірка від 1 до 20 епохи була від 63 до 73 %, що є хорошим показником. І 

починаючи з 21 і до 100 епох модель навчилася і при обльоті поля показує ˃ 68 % точності 

результатів. Можна сказати, що це є добрим показником з достатнім рівнем стабільності на 

даному етапі навчання. 

Висновки. Під час проведених дослід-жень ми зосередились на патогені пшениці, який 

широко поширений у багатьох регіонах світу, в тому числі і на території України, та може 

призвести до руйнівних епіфітотій. Розглянуто можливість покращання фітосанітарного мо-

ніторингу за допомогою БПЛА у поєднанні з технологіями машинного навчання для вияв-

лення зон початкового розвитку бурої іржі.  
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Рис. 3. Зображення точності визначення областей реагування (здорові та хворі рослини) 

 

На основі проведених досліджень та ре-

зультатів навчання моделі розпізнавання було 

відмічено, що програма з точністю ˃ 68 % ви-

являє початкову стадію розвитку бурої іржі. 

Було розроблено прототип модульної системи 

візуалізації стану пшениці м’якої озимої для 

попереднього аналізу з метою виявлення зон 

ураження для відповідного реагування ферме-

ра. Це дасть змогу ефективніше моніторити 

посіви, стежити за процесом дозрівання та збе-

регти майбутній врожай культури. 

Результати роботи і подальше дослі-

дження можливостей використання машин-

ного навчання для раннього виявлення пато-

генів можуть сприяти розвитку розумного 

землеробства в Україні. 
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Topicality. The relevance of the research lies in the importance of early detection of the initial stages 
of leaf rust in wheat, one of the most widespread and harmful pathogens threatening agriculture in Ukraine 
and other countries. The first symptoms of disease appear 7–14 days before the farmer notices typical pus-
tules of leaf rust, and already at this stage, the pathogen reduces the photosynthetic area by 20–40 %. Con-
ventional detection methods are too slow — classic inspection of large areas requires too much time and is 
subjective, while satellite NDVI data collection only responds to severe damage. The development of a mod-
ular visualisation system prototype with over 68 % accuracy opens up new opportunities in automatic moni-
toring of wheat crops for detecting leaf rust, allowing farmers to respond quickly and prevent massive dam-
age. This provides a decisive advantage of 10–14 days for early disease diagnosis, allows localised treat-
ment, reduce the number of sprayings from 2–3 to 0.8–1.2 per season, reduce costs for fungicides by 35–60 
% and additionally preserve 0.6–1.4 t/ha of yield. Given the wheat acreage in Ukraine of approximately 6.5 
million hectares, the total economic effect is 4–9 billion UAH annually. Purpose. Detection of wheat leaf 
rust, caused by the fungus Puccinia recondita (synonym Puccinia triticina), at the early stage of develop-
ment, using machine learning technology to classify plant condition and make decisions on effective 
measures based on the generated recommendations. Methods. Field research, phytopathological assessment, 
comparison, model training, generalization, and mathematical statistics. Results. An algorithm aimed at de-
tecting wheat plants infected by leaf rust was developed. The algorithm also provides UAV (unmanned aerial 
vehicle) flight mapping to correlate field coordinates with the plant condition class. Real images of Triticum 
aestivum in a healthy state and infected by leaf rust were used as test datasets for automatic visual diagnosis 
of plant condition. Also, a modular visualisation system prototype for analysis of plant condition based on 
machine learning and preliminary classification according to physiological characteristics of plants was de-
veloped. Conclusions. We focus on the possibility of improving phytosanitary monitoring using UAVs in 
combination with machine learning technologies for the timely detection of areas with the initial develop-
ment of leaf rust, which is a wheat pathogen widespread in many regions of the world and causes devastating 
epiphytotics. 
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