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Аннотация. Наличие ограниченного количества надежных морфологических признаков и высокий 
уровень межвидовой гибридизации у представителей рода Pulsatila Mill. затрудняет их идентификацию. В 
настоящем исследовании авторами предпринята успешная попытка определения гибридов с привлечением 
различных инструментов искусственного интеллекта. В качестве исходных данных были использованы по 50 
изображений пластинки прикорневых листьев видов P. multifida, P. turczaninovii и 8 для гибридных растений. 
Был применен устоявшийся в компьютерном зрении подход к решению задачи классификации с помощью 
предобученных сверточных нейронных сетей. Сначала доучивались классификаторы на основе модели 
ResNet50, F1-score для которых составил 0,99. Затем было показано, что такие инструменты как Google Teach-
able Machine (ТМ) и Personal Image Classifier (PIC) могут использоваться для быстрого прототипирования 
подобных решений, практически не требуя знаний технологий искусственного интеллекта и навыков 
программирования. Все тестовые образцы P. turczaninovii и P. multifida были классифицированы верно.

Identification of representatives of the genus Pulsatilla (Ranunculaceae) and 
their hybrids using convolutional neural networks
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Summary. The presence of a limited number of reliable morphological features and a high level of interspecific 
hybridization in representatives of the genus Pulsatilla Mill. complicates their identification. In this study, the authors 
made a successful attempt to identify hybrids using various artificial intelligence tools. The initial data included 50 
images of basal leaf blades for P. multifida, P. turczaninovii, and 8 for hybrid plants. An established computer vision 
approach to solving the classification problem using pre-trained convolutional neural networks was applied. First, 
classifiers based on the ResNet50 model were trained, the F1-score for which was 0.99. Then, it was shown that tools 
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such as Google Teachable Machine (TM) and Personal Image Classifier (PIC) can be used for rapid prototyping of such 
solutions with virtually no knowledge of artificial intelligence technologies and programming skills. All test samples of 
P. turczaninovii and P. multifida were classified correctly.

Представители рода Pulsatilla Mill. (прострел) –  
поликарпические травянистые растения(около 
30–35 видов). Многие прострелы находят при-
менение в садоводстве (Grey-Wilson, 2014) и ме-
дицине (Cheng et al., 2008; Xu et al., 2012; Ling et 
al., 2016; Wang et al., 2016; Suh et all., 2017). Между 
тем прострелы являются сложной в таксономи-
ческом плане группой растений. Система рода 
неоднократно пересматривалась (Zamels, 1927; 
Aichele, Schwegler, 1957; Tamura, 1991; Grey-
Wilson, 2014; Sramko et al., 2019). Из-за высокой 
степени морфологической изменчивости про-
стрелов требуется много времени, чтобы их 
идентифицировать. Многие виды гибридизиру-
ют между собой, а морфологические признаки, 
важные для таксономии, могут быть расплыв-
чатыми (Stepanov, 2014; Li et al., 2019; Sramko et 
al., 2019; Valuyskikh et al., 2020: Punina et al., 2024; 
Zaikov et al., 2024). Следовательно, существует 
необходимость в разработке автоматизирован-
ной или компьютеризированной системы для 
идентификации и классификации растений. У 
прострелов небольшое количество надежных 
для идентификации морфологических призна-
ков. Среди них – характер рассечения пластин-
ки прикорневых листьев. Форма листа является 
наиболее часто используемой характеристикой 
при разработке автоматизированных систем 
классификации растений. Помимо формы, лист 
может предоставлять дополнительную инфор-
мацию, такую как текстура, прожилки и цвета. 
Также имеют значение количественные призна-
ки: абсолютные размеры, соотношение разме-
ров, количество долей листа и т. п.

Методы машинного обучения, особенно та-
кие как искусственные сверточные нейронные 
сети активно используются для распознавания 
образов. С развитием науки и техники машин-
ное обучение стало широко использоваться для 
решения задач классификации и выявления за-
болеваний растений по изображениям листьев 
(Hassan et al., 2021), идентификации видов вино-
града (Koklu et al., 2022), идентификации расте-
ний по плодам (Ibrahim et al., 2022). Идентифика-
ция видов стала простой и более адаптивной как 
для специалистов, так и общественности с по-
мощью классификации изображений. Некото-
рые приложения, такие как Inaturalist, PlantSnap 
и SnapCode, используют машинное обучение 

для идентификации видов на основе изображе-
ний, однако решающее значение для разработки 
подобных инструментов имеют используемые 
данные для первоначального обучения модели. 
В качестве примеров практического применения 
методов машинного обучения можно назвать 
таксономическую классификацию лекарствен-
ных видов семейства Ranunculaceae L. (Chen et 
al., 2022), а также определение влажности яблок 
в промышленной сушке со 100 % точностью 
(Baltacıoğlu, 2024) и быстрое определение разме-
ров и массы плодов (Fedasyuk et al., 2023).

В настоящее время глубокое обучение для 
распознавания объектов – подраздел искус-
ственного интеллекта (ИИ), является популяр-
ной и широко используемой техникой, которая 
применяется в различных областях, включая 
биологию (Wei et al., 2018), медицину (Rezaei, 
Mohseni, 2024) и ряд других. Глубокое обучение –  
это современный подход ИИ, который вносит 
большой вклад в контролируемое обучение 
(Shorten, Khoshgoftaar, 2019). Глубокое обучение 
способно извлекать более подробную инфор-
мацию по сравнению с обычными статистиче-
скими методами, особенно когда используются 
расплывчатые или перекрывающиеся данные 
между объектами, а использование кластерного 
анализа, метода главных компонент, метода бай-
есовых вероятностей и других статистических 
подходов не дает желаемого результата.

Материалы и методы

Получение изображений. Для анализа бра-
лись целые листовые пластинки прикорне-
вых листьев двух видов прострелов (Pulsatilla 
turczaninovii Krylov et Serg., P. multifida (E. Pritz.) 
Juz.) и гибрида между ними (P. chemalesis Zaikov 
et Shmakov). Каждый образец распаривали и 
расправляли. Затем происходила его оцифров-
ка с помощью сканера Microtek ObjectScan 1600 
(программа Microtek ScanWizard Graph). Все-
го было получено по 50 изображений листьев  
P. turczaninovii, P. multifida и 8 изображений  
гибрида P. chemalesis (рис. 1).

Примеры полученных изображений листьев 
P. turczaninovii, P. multifida и P. chemalensis при-
ведены на рис. 2.
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Рис. 1. Точки сбора исследованного гербарного материала.

Рис. 2. Примеры  листовых пластинок: А – Pulsatilla turczaninovii; Б – P. multifida; В – P. chemalensis.
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Обработка данных с использованием 
ResNet50. Для распознавания образов хорошо 
подходят сверточные нейронные сети. Прак-
тика решения задач компьютерного зрения, в 
частности задачи классификации, сегодня ис-
пользует, как правило, подход Transfer Learning 
(перенос обучения). В этом случае исследова-
тель не строит собственную архитектуру свер-
точной нейронной сети, а выбирает какую-либо 
хорошо зарекомендовавшую себя обученную на 
большом датасете (наборе данных) нейронную 
сеть. Такие предварительно обученные на набо-
ре данных ImageNet (URL: https://www.image-net.
org/) нейронные сети решают задачи классифи-
кации для 1000 классов. Затем один или несколь-
ко последних слоев такой сети заменяются под-
ходящими к решаемой исследователем задаче. В 
этом случае классифицирующий слой обычно 
содержит столько нейронов, сколько классов 
имеется в задаче. После ряда экспериментов для 
дифференциации представителей рода Pulsatilla 
в данной работе решено было выбрать хорошо 
зарекомендовавшую себя в задачах компью-
терного зрения нейросетевую модель ResNet50 
(URL: https://pytorch.org/vision/main/models/
generated/torchvision.models.resnet50.html); ос-
новополагающая статья по архитектуре ResNet 
принадлежит K. He с коллегами (He et al., 2015).

Для изображений листьев P. turczaninovii, 
P. multifida и P. chemalesis было произведено раз-
деление на обучающие и тестовые данные слу-
чайным образом. Поскольку исходный датасет 
невелик, проводилась его аугментация (обогаще-
ние данными): использовались преобразования 
цветности, яркости и контрастности. Все изо-
бражения были приведены к размеру 224 на 224 
пикселя и нормализованы. Для контроля воз-
можности переобучения нейронной сети из об-
учающих данных было выделено 20 % в валида-
ционное множество. Основные гиперпараметры 
обучения были такими: функция потерь – кате-
гориальная кроссэнтропия (CrossEntropyLoss), 
оптимизатор – AdamW, коэффициент скорости 
обучения learning_rate = 1 × 10-3 (постепенно 
уменьшается до 1,5 × 10-8), размер пакета (batch_
size) – 32, количество эпох обучения – 1000. В 
процессе обучения вычислялись следующие па-
раметры на каждой эпохе: Train Loss, Validation 
Loss, а также метрики Validation F1-Score, 
Validation Accuracy. В ходе серии экспериментов 
были подобраны оптимальные гиперпараметры 
обучения, обеспечивающие максимальные зна-
чения F1-Score и Accuracy.

Обработка данных с использованием 
Google Teachable Machine (ТМ). Не всегда, 
имея дело с изображениями, специалист в пред-
метной области имеет возможность привлечь 
к обработке данных исследователей из сферы 
компьютерного зрения. Далее покажем, что для 
быстрого прототипирования решения и опреде-
ления дальнейшего направления поиска можно 
использовать веб-сервисы, не требующие глубо-
ких знаний технологий искусственного интел-
лекта и навыков программирования.

Google ТМ – это веб-инструмент, который 
упрощает создание моделей машинного обуче-
ния, делая его быстрым и доступным для всех, 
включая педагогов, специалистов и разработчи-
ков всех видов. TM разработан таким образом, 
что не требует никаких предварительных зна-
ний в области машинного обучения («Google 
Teachable Machine», https://teachablemachine.
withgoogle.com/train/image). Модель Google TM, 
используемая в этом исследовании, основана 
на архитектуре MobileNet, легковесной свер-
точной нейронной сети (CNN). С помощью TM 
пользователи могут обучать компьютеры рас-
познавать изображения, звуки и позы без не-
обходимости писать сложный код машинного 
обучения. После обучения модели пользователи 
могут использовать ее в различных проектах, на 
веб-сайтах, в приложениях и т. д. TM исполь-
зует TensorFlow.js – библиотеку для машинного 
обучения на JavaScript. Инструмент позволяет 
обучать и запускать созданные модели прямо в 
браузере (Pang et al., 2020). Данное приложение 
использовано не только в медицинских прило-
жениях (Forchhammer et al., 2022), но и для рас-
познавания растений по гербарным образцам 
(Malahina et al., 2024), выявления заболеваний 
яблонь (Odabas et al., 2024), выявления биотиче-
ского и абиотического стресса томатов по изо-
бражениям листьев (Choudhary et al., 2023). Мо-
дели, разработанные на основе TM, позволяют 
выявлять сорта кукурузы с точностью 85–99 % 
по изображениям семян (Kozan, Akyürek, 2025). 

Обработка данных с использованием Per-
sonal Image Classifier (PIC). PIC – это интер-
фейс, который позволяет пользователям обу-
чать пользовательские модели классификации 
изображений, а расширение MIT APP Inventor 
позволяет пользователям загружать свои клас-
сификаторы изображений для использования в 
мобильных приложениях (Personal Image Clas-
sifier. URL: https://classifier.appinventor.mit.edu/
oldpic/). PIC позволяет пользователям создавать 
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модели классификации изображений для рас-
познавания объектов по меткам и делать приме-
ры фотографий объектов с помощью веб-камер 
или загружать фотографии. Интерфейс PIC на-
писан на HTML и JavaScript. Приложение разме-
щается с использованием HTTP-сервера на вир-
туальной машине Linux, предоставленной MIT 
App Inventor (Kim et al., 2019). Данное приложе-
ние ранее успешно использовалось для иденти-
фикации бактерий (Rahman et al., 2022), разра-
ботке роботизированных систем для выявления 
заболеваний растений (Xenakis et al., 2022).

Загрузка и маркировка данных ТМ и PIC. 
Все изображения наборов данных были поме-
чены в соответствии с установленной видовой 
принадлежностью на основе морфологических 
признаков. Предполагаемый гибрид был так-
же подтвержден с помощью ISSR-PCR метода и 
анализа ITS ядерного фрагмента ДНК (Zaikov et 
al., 2025). Каждая платформа имеет свой способ 
загрузки и хранения набора данных. В случае 
платформы TM изображения возможно загру-
жать пакетами каждый раз для обучения. Для 
PIC данные загружаются пофайлово. На всех 

платформах данные маркируются в соответ-
ствии с классами вручную.

Обработка данных и обучение модели ТМ 
и PIC. Обучение моделей требует разделения 
изображений на обучающие, проверочные и те-
стовые наборы. Для разделения каждого набора 
данных изображений использовалось соотно-
шение количества обучающих изображений к 
тестовым 40 : 10, а общее количество было об-
условлено наличием гербарных материалов. 
Всего было выделено 2 класса – P. turczaninovii 
и P. multifida. Тестовые данные (по 10 изображе-
ний P. turczaninovii, P. multifida и 8 изображений 
P.  chemalensis) не классифицировались и не ис-
пользовались для обучения модели, а были про-
анализированы после обучения модели.

Модели ТМ и PIC обучались с использовани-
ем одних и тех же изображений, описанных в Таб- 
лице 1, с использованием веб-интерфейса. Эти 
модели не требовали каких-либо специальных 
применений CPU или GPU. Параметры обуче-
ния устанавливались по умолчанию следующие: 
количество эпох – 150; размер пакета – 16; ско-
рость обучения – 0,001.

Таблица 1. Результаты классификации изображений тестовых образцов Pulsatilla (уверенность, %)

Инструментарий
ResNet 50 Google Teachable Machine Personal Image Classifier

Класс
P. turczaninovii P. multifida P. turczaninovii P. multifida P. turczaninovii P. multifida

Pulsatilla turczaninovii
88 12 100 0 99,8 0,2
77 23 100 0 99,4 0,6
82 18 100 0 100 0
70 30 100 0 100 0
77 23 100 0 100 0
50 50 100 0 100 0
75 25 100 0 100 0
70 30 100 0 99,9 0,1
71 29 100 0 99,5 0,5
54 46 100 0 99,9 0,1

Pulsatilla multifida
10 90 0 100 0,5 99,5
4 96 0 100 0,4 99,6

21 79 0 100 1,2 98,8
12 88 0 100 0,3 99,7
17 83 0 100 0,3 99,7
32 68 0 100 4,2 95,8
14 86 0 100 0,4 99,6
29 71 0 100 0,2 99,8
18 82 0 100 0,2 99,8
29 71 0 100 1,1 98,9
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Рис. 3. Графики функции потерь для обучающего и валидационного множества (слева) и кривые F1-Score и 
Accuracy (точности) для валидационного множества (справа) для ResNet 50.

Инструментарий
ResNet 50 Google Teachable Machine Personal Image Classifier

Класс
P. turczaninovii P. multifida P. turczaninovii P. multifida P. turczaninovii P. multifida

Pulsatilla chemalensis
30 70 9 91 34,7 65,3
22 78 5 95 34,6 65,4
31 69 2 98 35,2 64,8
38 62 2 98 17,1 82,9
26 74 5 95 6,7 93,3
26 74 1 99 6,4 93,6
45 55 2 98 14,3 85,7
50 50 3 97 8,6 91,4

Таблица 1 (окончание)

Результаты и обсуждение

По результатам обучения моделей получе-
ны графики зависимости точности и потерь от 
количества эпох обучения для ResNet50 (рис. 3) 
и Google TM (рис. 6). При условии достижения 
высокого качества обучения моделей компью-
терного зрения точность стремится к 1, а потери, 
отражающие, насколько предсказания модели 
далеки от истины – стремятся к 0. Приведенные 
на рис. 3 кривые свидетельствуют о достигну-
том высоком качестве классификации по итогам 
периода обучения. Осциллирующий характер 

зависимостей, видимо, объясняется малым объ-
емом исходных данных. На основании того, что 
значения параметра «Loss» – потери для валида-
ционной кривой ниже соответствующих значе-
ний для обучающей кривой, можно утверждать, 
что нейронная сеть не переобучилась.

Небезынтересно проследить за прохождени-
ем сигнала, порожденного входным изображе-
нием, на разных участках обученной нейросети. 
Приведем несколько карт признаков для неко-
торых матричных фильтров сверточных слоев 
ResNet на рис. 4.
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Рис. 4. Исходное изображение (слева) и карты признаков для некоторых матричных фильтров сверточных 
слоев ResNet, выделенные нейросетью из этого изображения.

Рис. 5. Применение Grad-CAM для визуализации внимания ResNet50 на морфологических признаках 
образцов. Слева направо: Pulsatilla multifida, P. turczaninovii, P. chemalensis.

Рис. 6. Точность и потери при обучении модели Google Teachable Machine. 

Видно, как нейросеть, сначала концентри-
ровавшаяся на мелких деталях, постепенно вы-
деляет все более крупномасштабные структуры 
в образах. Еще один способ визуализации того, 
на какие детали обращает внимание нейронная 
сеть – Grad-CAM (Selvaraju et al., 2020). На рис. 

5 приведены примеры такой визуализации с ис-
пользованием цветовых градиентов для каждого 
класса.

На представленном изображении тепловая 
карта Grad-CAM показывает, что нейронная 
сеть фокусируется на форме и текстуре листьев 
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растения, так как эти области окрашены в крас-
ный и оранжевый цвет. Это означает, что модель 
использует эти характеристики для принятия 
решения о том, к какому классу относится дан-
ное растение. Фоновые области, окрашенные в 
синий цвет, играют меньшую роль в процессе 
классификации.

Google TM дает возможность оценивать точ-
ность и потери на каждую эпоху, отражающие 
насколько модель дает правильный прогноз в 
классификации объектов. При количестве эпох 
больше 5 точность составляла 100 %, а потери 
практически равнялись 0 (рис. 6). Для модели 
PIC подобные данные пользователю не доступ-
ны, что не позволяет провести оценку точности 
модели.

Как базовый процесс машинного обучения 
процесс тестирования был запущен на втором 
этапе после завершения обучения. Модель была 
повторно оценена с помощью тестового набо-
ра. Самым важным критерием разработанной 
модели является оценка производительности. 
Основными параметрами в этой оценке можно 
назвать матрицу ошибок и точность по классам. 
Методы дополнения данных гарантировали, 
что разработанная модель выдаст более точные 
и чувствительные результаты. Для того, чтобы 
оценить качество работы обученной модели, 
к необработанным изображениям, используе-
мым для обучения, были применены вращения, 
сдвиги, отражения и масштабирования. В этом 
случае при тестировании выборки из 8 изобра-
жений каждого вида точность определения со-
ставляла 100 %. 

Результаты анализа изображений тестовых 
образцов, не использованных при обучении мо-
дели, приведены в таблице 1. Все 100 % тесто-
вых образцов P. turczaninovii и P. multifida были 
классифицированы верно для ТМ и PIC, причем 
большее сходство с классом для P. turczaninovii 
дала модель PIC, а для P. multifida – модель ТМ. 
Дообучение ResNet50 также дало вполне при-
емлемое качество классификации, особенно в 
условиях небольшого объема исходных данных. 
Гибридные образцы были классифицированы 

с более низкими значениями уверенности, что 
указывает на выявленные морфологические 
различия, не позволяющие однозначно отнести 
изображения к одному из классов – P. multifida 
или P. turczaninovii. 

Заключение

Правильная классификация видов Pulsatilla 
важна во многих областях, включая таксоно-
мию, флористику, мониторинг и охрану окру-
жающей среды. В данном исследовании для 
дифференциации родительских видов и гибрида 
была дообучена модель ResNet50 и результаты ее 
классификации сравнивались с решениями двух 
веб-приложений, позволяющих реализовать об-
учение моделей на основе графического интер-
фейса – Teachable Machine от Google и Personal 
Image Classifier. При использовании набора изо-
бражений листьев P.  turczaninovii и P. multifida 
видовая принадлежность тестовых изображе-
ний была успешно классифицирована с уверен-
ностью до 100 % с применением TM от Google и 
PIC и с меньшей уверенностью при применении 
ResNet50. 

Эти результаты показывают, что использова-
ние Google TM может увеличить доступность и 
полезность современной технологии машинно-
го обучения в ботанике. Важными результатами 
исследования являются высокая точность клас-
сификации при малом количестве объектов, а 
также большой потенциал улучшения путем 
применения полученных моделей в разработке 
локальных приложений с удобным интерфей-
сом, в том числе для полевых исследований.
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