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В статье предложен метод повышения точности диагностирования недостатка кальция в растениях  

земляники садовой – применение алгоритмов машинного обучения, таких как сверточные нейронные сети (CNN), 

что позволяет обучить модель на наборе данных для качественного обнаружения признаков дефицита кальция 

на листьях. Собран набор данных (dataset) изображений здоровых листьев и с признаками недостатка кальция,  

использован способ искусственного увеличения объема обучающей выборки (image augmentation) путем горизонтального 

и вертикального отражения объектов на изображениях, поворота на заданный угол и случайного добавления 

«шума». Для обучения сверточной нейронной сети предложен алгоритм получения RGB-изображений с помощью 

роботизированной платформы. В качестве средства обнаружения признаков дефицита кальция на листьях земля-

ники на изображениях использована современная модель нейронной сети YOLOv7. Определены гиперпараметры 

алгоритма машинного обучения модели YOLOv7 для распознавания областей поражения листьев земляники садо-

вой, вызванных недостатком кальция. Для обучения модели YOLOv7 использован метод трансферного обучения 

(Transfer learning). Для оценки качества работы алгоритмов распознавания объектов использованы метрики mAP 

(mean average precision) и F1-score (F-мера), проведен расчет средней абсолютной ошибки (Mean Absolute Percentage 

Error, MAPE) рассматриваемой модели нейронной сети YOLOv7. Анализ полученных результатов показал, что 

модель YOLOv7 распознала класс «Calciuemdeficiency» с показателем MAPE, равным 7,52 %. Расчетное значение 

метрики бинарной классификации mAP составило 0,454, метрики F1-score – 0,53. Результаты исследований показали, 

что своевременный мониторинг состояния земляники садовой на промышленной плантации, проведенный с исполь-

зованием колесной роботизированной платформы с применением сверточной нейронной сети YOLOv7 для 

обработки полученных данных, позволит на ранних этапах развития патологии с высокой точностью до 94,43 % 

определить дефицит кальция в листьях растений земляники садовой. 
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Application of convolutional neural network for monitoring 
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The article proposes a method for improving the accuracy of diagnosing calcium deficiency in strawberry plants, suggests 

the use of machine learning algorithms, such as convolutional neural networks (CNN), which makes it possible to train a model 

on a data set for qualitative detection of signs of calcium deficiency in the leaves. A dataset of images of healthy leaves and leaves 

with signs of calcium deficiency was collected, the method of artificially increasing the volume of the training sample (image 

augmentation) was applied, by horizontal and vertical reflection of objects in the images, rotation by a given angle and random 

addition of «noise». To train a convolutional neural network, an algorithm for obtaining RGB images using a robotic platform is 

proposed. A modern model of the YOLOv7 neural network was used as a means of detecting the signs of calcium deficiency in the 

leaves of strawberry in the images. The configuration of the YOLOv7 machine learning algorithm for recognizing areas of damage 

to strawberry leaves caused by calcium deficiency has been determined. To train the YOLOv7 model, the Transfer learning method 

was used. To assess the quality of the object recognition algorithms, the metric mAP (mean average precision) – 0.454 was used, 

the metric F1-score (F-measure) – 0.53, the average absolute error (Mean Absolute Percentage Error, MAPE) of the analyzed 

model of the YOLOv7 neural network was calculated. The analysis of the results showed that the YOLOv7 model recognized the 

«Calciuemdeficiency» class, with a MAPE index equal to 7.52 %. The analysis of the research results showed that timely monitor-

ing of the condition of garden strawberries on an industrial plantation carried out using a wheeled robotic platform with the use 

of the YOLOv7 convolutional neural network for processing the data obtained will allow to determine calcium deficiency in the 

leaves of strawberry plants with high accuracy up to 94.43 % at the early stages of pathology development. 
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Земляника садовая (Fragaria x ananassa) 
является одной из наиболее распространённой 
и имеющей высокую питательную ценность 
ягодной культурой, благодаря быстрому вступ-
лению в плодоношение и раннему созреванию 
ягод. По данным FAOSTAT (Foodand Agricul-
ture Organizationof the Nations)1, в 2021 году 
валовой сбор ягод земляники садовой составил 
237 200 тонн. По данным Росстата, в 2021 году 
площади возделывания ягодных культур в 
сельскохозяйственных организациях составили 
15,8 тысяч гектара, из которых порядка 30 % 
занимала земляника садовая. 

Продуктивность земляники садовой зави-
сит от многих факторов, в том числе от пра-
вильных агротехнических мероприятий, свое-
временного мониторинга неблагоприятных 
факторов развития растений. Нарушение питания 
земляники садовой может привести к различ-
ным отклонениям в её развитии. Кальций явля-
ется важным структурным компонентом кле-
точных мембран земляники садовой, дефицит 
которого приводит к общему разрушению 
структуры мембран и клеточных стенок. Дефи-
цит кальция в растении имеет очень наглядные 
визуальные признаки: ягоды становятся мельче, 
плотнее с более бледной окраской, проявляется 
«ожог», некроз и деформирование кончиков 
пораженных листьев, отмирание черешков 
листьев, в результате чего сокращается рост 
корней [1, 2]. Исследованиями ученых установ-
лено, что недостаток кальция связан не столько 
с бедностью питательной среды, но и со слож-
ностью перемещения кальция в самом растении 
[3, 4]. Кальций поглощается кончиками корней 
и перемещается с потоком транспирации в те 
его части, где наблюдается наибольшая степень 
испарения, например, в старые листья. Плоды  
и молодые листья пропускают меньшее количе-
ство воды и именно в этих тканях проявляются 
первые симптомы дефицита кальция [5, 6]. 

Из всех признаков недостаточного коли-

чества кальция раньше всего проявляется симп-

том «ожога» кончиков листьев. Исследова- 

ниями известных ученых установлено, что если 

растения земляники садовой имеют менее 

0,9 % кальция, то у 70-78 % молодых листьев 

будут наблюдаться признаки сморщенности и 

«ожогов» краёв листа, что приведёт к суще-

ственному сокращению площади питания листо-

вой поверхности. Уменьшение площади пита-

ния листовой поверхности на более чем 30 % 

приведет к необратимым процессам развития 

растений. Достаточным для нормального раз-

вития растений земляники садовой является 

показатель кальция около 1,5 % от сухой ткани 

листа. Известны и другие причины «ожогов» 

листьев в растениях земляники садовой, такие 

как попадание гербицидов или распростра- 

нение сокососущих вредителей, но наиболее 

распространенным является именно недостаток 

кальция [7, 8]. 

В настоящее время для борьбы с недостат-

ком кальция используют комплекс агротехниче-

ских мероприятий, а именно правильное регули-

рование баланса влажности, условий освещён-

ности и питания [9]. Если своевременно не 

устранить последствия недостатка кальция в 

растениях, то недобор урожая может достигнуть 

10-22 %. В омертвевших частях листа может 

возникнуть микробная инфекция, что также яв-

ляется следствием недостатка кальция [10]. 

В связи с этим важным мероприятием 

в процессе возделывания землянки садовой 

является раннее диагностирование признаков 

недостатка кальция. При оценке тех или иных 

отклонений в развитии растений, а также пора-

жения вредителями и болезнями применяют 

метод наблюдения и визуальной оценки экспер-

тами-агрономами. Качество диагностирования 

зависит от квалификации специалиста и в случае 

ошибочной оценки приводит к большим потерям 

урожая. Для повышения точности диагности-

рования недостатка кальция в растениях земля-

ники садовой предлагается применение алго-

ритмов машинного обучения, таких как ней-

ронные сети (CNN), что позволит обучить 

модель  на наборе данных для качественного 
 

1FAOSTAT Производство сельскохозяйственных культур. [Электронный ресурс]. 

URL: https://www.fao.org/faostat/ru/#data/QCL (дата обращения: 01.03.2023). 
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обнаружения признаков дефицита кальция на 
листьях земляники садовой. Автоматизация 
процесса раннего мониторинга, распознава-
ния признаков недостатка кальция в отличие 
от визуального диагностирования экспер-
тами-агрономами позволит повысить точ-
ность и скорость идентификации данных 
нарушений развития [11]. 

Существует множество различных типов 

нейронных сетей, которые могут быть приме-

нены в сельском хозяйстве для распознавания 

вредителей и болезней [12, 13, 14]. Проведен-

ный в 2023 году в ФГБНУ ФНАЦ ВИМ анализ 

исследований показал, что в настоящее время 

одной из наиболее распространенных и эффек-

тивных моделей для распознавания болезней 

листьев является сверточная нейронная сеть 

(Convolutional Neural Networks, CNN) [15, 16]. 

Данные модели способны извлекать визуаль-

ные признаки из изображений, классифици- 

ровать их и автоматически находить связь 

между этими признаками [17]. 

Цель исследования – разработка метода 

мониторинга состояния растений земляники 

садовой, распознавания и классификации 

признаков дефицита кальция в растениях на 

изображениях листьев на основе свёрточной 

нейронной сети YOLOv7 (You Only Look 

Once version 7) c использованием трансфер-

ного обучения (Transfer learning). 

Научная новизна – разработан метод 

мониторинга состояния растений земляники 

садовой, включающий в себя способ сбора 

набора данных (dataset) изображений листьев 

земляники садовой (здоровых и с недостатком 

кальция) и искусственного увеличения объема 

обучающей выборки (image augmentation) для 

обучения свёрточной нейронной сети YOLOv7; 

предложен алгоритм применения разработан-

ной модели свёрточной нейронной сети на 

промышленной плантации. 

Материал и методы. В качестве средства 

обнаружения поражений листьев земляники 

при дефиците кальция на изображениях в про-

веденных нами исследованиях использована 

современная модель YOLOv7. Как и в предыду-

щих версиях моделей YOLO (YOLOv1-v5), 

YOLOv7 использует свёрточные нейронные сети 

для обнаружения объектов. Однако модель 

YOLOv7 имеет ряд усовершенствований, кото-

рые позволяют ей обеспечивать более высокую 

точность и скорость работы. YOLOv7 исполь-

зует более сложную архитектуру, которая 

включает в себя дополнительные блоки и более 

100 свёрточных слоев, комбинации сверточных 

слоев, слоев объединения, слоев активации, 

слоев нормализации и слоев потерь.  
Для обучения модели YOLOv7 исполь-

зован метод трансферного обучения (Transfer 
learning). Метод заключается в использовании 
предварительно обученной модели для решения 
новой задачи. Знания, полученные моделью 
при решении изначальной задачи, переносятся 
на новую задачу, что позволяет улучшить про-
изводительность при ее решении. Используемая 
в исследованиях модель YOLOv7, предвари-
тельно обучена на стандартных наборах данных 
для задачи обнаружения объектов, таких как 
COCO (Common Objects in Context), ImageNet, 
Pascal VOC. Предварительное обучение позво-
ляет уменьшить время обучения на целевой 
задаче распознавания поражений листьев зем-
ляники садовой и повысить производительность, 
поскольку модель уже обладает некоторой 
способностью к извлечению признаков, помимо 
этого предварительное обучение позволяет  
избежать риски переобучения модели. 

Для обучения нейронной сети подготовлен 
набор данных (dataset) изображений пораженных 
листьев земляники садовой (класс «Calciuem-
deficiency», недостаток кальция в листьях земля-
ники садовой), листья земляники садовой без 
поражений (класс «Healthy_leaves»). Включает 
в себя множество примеров (samples) – индиви-
дуальные элементы данных и меток, определяю-
щих категорию, класс и атрибуты, соответствую-
щие каждому примеру. Сбор обучающего набора 
данных проводили путем фотографирования 
листьев земляники садовой RGB-камерой, уста-
новленной на роботизированной колёсной плат-
форме, путём проезда роботизированной плат-
формы в рядах промышленной плантации с 
западной и восточной стороны ряда. Платформа 
двигалась дискретно, останавливаясь напротив 
каждого растения, и делала несколько фото-
снимков, затем движение продолжалось (рис. 1).  

С помощью роботизированной плат-
формы был собран набор данных в количестве 
2000 шт. изображений. Использована камера 
Basler ace 2 с сенсером Sony IMX540 размером 
14,6×12,6 мм, разрешение 24.4 MP, размер пик-
селя 2,74×2,74 мкм. Разрешение фотографий 
составляет 5665×4240 пикселей, фокусное 
расстояние 31 мм, диафрагменное число f/4.  
Фотографии были сделаны при ярком дневном 
свете, на расстоянии 10…40 см до растений. 
Фокусировку камеры на листьях проводили в 
автоматическом режиме. Освещение во время 
съемки составляло от 70000 до 100000 лк. Расте-
ния земляники на фотографиях имели здоровые 
листья и с признаками дефицита кальция. 
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Рис. 1. Процесс получения набора данных (изображений) с использованием роботизированной 

платформы / 

Fig. 1. The process of obtaining a set of data (images) using a robotic platform 
 

Для аннотирования набора данных для 

обучения алгоритмов машинного обучения 

использовано программное обеспечение с 

открытым исходным кодом CVAT (Computer 

Vision Annotation Tool) (рис. 2). 

 

 
Рис. 2. Разметка данных в программном обеспечении CVAT /  

Fig. 2. Data markup in CVAT software 

 

Разметка данных проведена с помощью 

инструмента Rectangle (прямоугольник). Для 

обозначения классов объектам на изображениях 

присвоены метки (Label). Метка «Calciuem-

deficiency» использована для обозначения 

областей на листьях земляники с недостатком 

кальция. Для обеспечения точности и качества, 

устранения возможных ошибок, связанных 

с интерпретацией данных, разметка проведена 

экспертным методом, данные размечены спе-

циалистами в соответствующей области знаний. 

Процесс разметки с помощью прямоугольников 

включал в себя такие этапы, как загрузка изоб-

ражений в программное обеспечение, разметка 

данных (выделение в прямоугольник объектов), 

классификация данных (выбор класса, который 

был отмечен в прямоугольнике), применение 

метаданных (добавления атрибутов о названии 
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объекта, цвете, положении), экспортирование 

данных в формат, необходимый для использо-

вания в обучении моделей. Для выявления 

ошибок и несоответствий в разметке оценки, 

насколько хорошо размеченный объект совпа-

дает с его реальным положением на изображении, 

проведена проверка на пересечение объектов, 

использована известная метрика IoU (Intersection 

over Union) [18]. Проведено вычисление коор-

динат прямоугольника (bounding box), который 

полностью окружает объект на изображении. 

Затем эти координаты использованы для 

вычисления площади выделенной области. 

Метрика IoU рассчитана как отношение 

площади пересечения к площади объединения 

ограничивающего прямоугольника размечен-

ного и реального объекта: 

IoU =
intersection area

union area
,  (1) 

где intersection area – площадь пересечения 

между прямоугольником размеченного объекта 

и прямоугольником реального объекта, dpi 

(количество точек на дюйм); union area – 

площадь объединения прямоугольника разме-

ченного и реального объекта, dpi. 

Чем выше значение метрики IoU, тем 

более точно размечен объект. 
Для того чтобы получить правильную 

оценку качества обучаемой модели, данные 
были сбалансированы во всех выборках мето-
дами Oversampling (увеличение выборки) и 
аугментации (image augmentation). Для увели-
чения объема обучающей выборки путем 
создания новых изображений на основе суще-
ствующих использована онлайн-платформа 
RoboFlow, которая позволила провести преоб-
разования изображений, используя такие инстру-
менты, как горизонтальное и вертикальное отра-
жение (зеркальное отражение объектов, flip: 
horizontal, vertical), поворот на угол, выбранный 

в пределах между -15 и +15 (rotation: between 

-15 и +15), случайное добавление шума, введе-
ние изменений в пиксели изображения в коли-
честве до 5 % (noise: up to 5% of pixels) (рис. 3). 

 

 
Рис. 3. Создание новых изображений на онлайн-платформе RoboFlow /  

Fig. 3. Creating new images on the RoboFlow online platform 

 

Добавление разнообразия в обучающие 

данные с помощью аугментации изображений 

позволяет модели нейронной сети адаптиро-

ваться и быть более устойчивой к «артефактам» 

и «шумам» на кадрах, что особенно важно для 

задачи, связанной с обработкой реальных 

данных, полученных в полевых условиях. 

Аугментация изображений с помощью различ-

ных преобразований позволяет увеличить 

количество и разнообразие обучающих дан-

ных, что в свою очередь может помочь улучшить 

качество модели и повысить ее точность и 

надежность работы. Процесс аугментации поз-

волил увеличить объём полученных данных 
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до 4800 изображений. В результате проведен-

ных исследований, набор данных был поделен 

на обучающий – 4000 шт. изображений, вали-

дационный – 400 шт. и тестовый – 400 шт. изоб-

ражений. Размеченные данные, изображения 

здоровых и пораженных листьев земляники 

сохранены в формате .json (JavaScript Object 

Notation), который использован для обучения 

модели машинного обучения.  

Для обучения модели использовали 

100 эпох (epoch), где каждая состояла из несколь-

ких итераций (batch), на каждой из которых 

модель обучалась на подвыборке тренировоч-

ных данных. Значение параметра batch, размера 

подвыборки данных, на которой модель обуча-

ется на каждой итерации при обучении модели, 

составило 16. Количество эпох было подобрано 

экспериментально, учитывая размер трениро-

вочного набора данных и сложность модели. 

Большое количество эпох может привести к 

переобучению модели на тренировочных дан-

ных, что делает модель более чувствительной  

к шуму и случайным отклонениям в данных, 

что в свою очередь приводит к низким резуль-

татам распознавания объектов на новых дан-

ных. После каждой эпохи модель YOLOv7 кор-

ректировала веса (числовые параметры, опре-

деляющие число связей между нейронами), 

учитывая ошибки, которые были сделаны на 

предыдущих эпохах. 

Для проведения исследований исполь- 

зовали вычислительную систему, оснащенную 

процессором Intel Core i9-10900X с 10 ядрами и 

20 виртуальными потоками. Обучение модели 

проведено с помощью графического процес-

сора GPU, задействованы две видеокарты 

NVIDIA GeForce RTX 2080 Ti, в качестве мате-

ринской платы использовали GIGABYTE X299 

UD4 Pro. Для хранения данных применяли нако-

питель SSD Intel PCI-E 1Tb 660P, а объем опе-

ративной памяти системы составлял 32GB с 

использованием модулей Kingston DDR4 DIMM. 

Для оценки качества работы алгоритмов 

распознавания объектов использована метрика 

mAP (mean average precision), включенная в 

библиотеку YOLOv7 для Python [19]. Метрика 

mAP учитывает не только точность (precision) 

обнаружения объектов (листьев земляники са-

довой с признаками недостатка кальция), 

но и полноту (recall) алгоритма. Она представляет 

собой среднее значение точности для разных зна-

чений порога (threshold) нахождения объектов:  

mAP =
(AP1+AP2+⋯+AP𝑛)

n
,  (2) 

где n – количество классов объектов, которые 

должны быть обнаружены алгоритмом, шт., 

AP1, AP2, ..., APn – average precision (средняя 

точность) для каждого класса. 

Метрика Precision – доля правильно 

определенных положительных объектов отно-

сительно всех объектов, которые классифика-

тор определил как положительные, получена: 

Precision =
TP

TP + FP
.                       (3) 

Метрика Recall – доля правильно опреде-

ленных положительных объектов относительно 

всех положительных объектов в данных, найдена 

по формуле: 

Recall =
TP

TP + FN
,                       (4) 

где TP (True Positive) – количество правильно 

определенных объектов как положительные; 

FP (False Positive) – количество неправильно 

определенных объектов как положительные; 

FN (False Negative) – количество неправильно 

определенных объектов как отрицательные. 

Мера точности и полноты классификаци-

онной модели определена с помощью метрики 

F1-score (F-мера), которая представляет собой 

гармоническое среднее между точностью (preci-

sion) и полнотой (recall) модели, используется 

для оценки качества бинарной классификации, 

находится по формуле: 

F1‐ score = 2 ·
Precision·Recall 

Precision+Recall
.    (5) 

Для оценки вероятности того, что модель 

правильно определила область поражения на 

листьях земляники садовой на изображении 

использован показатель Confidence (довери-

тельность). В модели YOLOv7 Confidence 

представлен как значение вероятности при-

сутствия объекта классификации в bounding 

box (в прямоугольнике), а также вероятности 

правильной классификации этого объекта. 

Показатель Confidence определяли по формуле: 

Confidence = Pr(object) · IoU(bbox, object),    (6) 

где Pr(object) – вероятность наличия объекта в 

рамке (bounding box), IoU(bounding box, object) 

– значение Intersection over Union (IoU) между 

рамкой и реальным объектом в ней. 

Для расчета mAP использована кривая 

precision-recall, которая строится на основе ре-

зультатов алгоритма обнаружения объектов. 

После построения кривой precision-recall вы-

числяется площадь под ней (average precision, AP).  
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Рис. 4. Алгоритм применения сверточной нейронной сети для мониторинга состояния листьев земля-

ники садовой / 

Fig. 4. Algorithm of application of convolutional neural network for monitoring the condition of strawberries 
 

Для оценки точности прогноза идентифи-

кации листьев земляники садовой с недостатком 

кальция проводили расчет средней абсолютной 

ошибки (Mean Absolute Percentage Error, 

MAPE) анализируемой модели нейронной сети 

YOLOv7, используя формулу: 

MAPE =
1

n
∑ |

Фi−Пi

Фi
|K

i=1 ,        (7) 

где Фi − фактическое количество изображений 

класса Calciuemdeficiency на тестовой вы-

борке, шт. (классифицированных визуальным 

методом экспертами-агрономами); 

Пi − количество изображений класса Calci-

uemdeficiency, верно идентифицированных с 

помощью модели нейронной сети, шт. 

Оптимальная модель /
Optimal model

Результаты тестирования модели,
анализ метрик Precision, Recall, mAP, F1-score, Confidence, MAPE /

Model testing results, analysis of Precision, Recall, mAP, F1-score, 
Confidence, MAPE

Валидационная выборка /
Validation sample

Модель YOLOv7 /
Model YOLOv7

Гиперпараметры /
Hyperparameters

Валидационная выборка /
Validation sample

Обучающая выборка /
Training sample

Обучающая выборка /
Training sample

Тестовая выборка /
Test sample

Изменение размеров изображений
(640 х 640 Пикселей) / 

Resizing images (640 x640 Pixels)

                    RGB- Roboflow):
- (flip: horizontal, vertical);

- rotation: between -15 ;
noise: up to 5 % of pixels) / 

                        Argumentation of RGB images 

Аргументация изображений (
горизонтальное и вертикальное отражение 

поворот на заданный угол (  и +15 )
- случайное добавление шума (

 

(

(   +15 )
(

Roboflow):
- horizontal and vertical reflection (flip: horizontal, vertical);

- rotation by a given angle rotation: between -15 and ;
- random addition of noise noise: up to 5 % of pixels).

 

                     RGB- (CVAT):
- Calciuemdeficiency»;

Healthy_leaves» /
                         Abstract of RGB images (CVAT):
- lack of calcium in leaves, 

Аннотация изображений 
недостаток кальция в листьях, «

- листья земляники садовой без поражений, «

«
«

Calciuemdeficiency»;
- strawberry leaves without plants, Healthy_leaves».

Сбор данных в полевых условиях
с помощью роботизированной платформы /

Data collection in the field using a robotic platform
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Использование метрик обосновано мно-

голетними исследованиями по применению 

методов и алгоритмов машинного обучения 

известными учеными [18, 19], расчеты прове-

дены в соответствии с ГОСТ Р 70462.1-20222. 

Результаты и их обсуждение. В резуль-

тате проведенных исследований разработан 

алгоритм применения сверточной нейронной 

сети YOLOv7 для мониторинга состояния  

листьев земляники садовой (рис. 4). 

Алгоритм включает в себя операции по 

сбору набора данных в полевых условиях,  

аннотацию полученного набора данных  

(изображений), аргументацию изображений, 

обучение и тестирование сверточной нейрон-

ной сети YOLOv7. 

Проведено трансферное обучение модели 

YOLOv7 на 4000 шт. изображений обучаю-

щего набора данных. Тестовый набор данных 

с пораженными листьями земляники садовой 

и без поражения в количестве 400 шт. исполь-

зован для анализа качества работы модели. 

Примеры распознавания поражений листьев 

земляники садовой на изображениях с помощью 

обученной модели с выделением областей 

поражения в рамку представлены на рисунке 5. 
 

 
Рис. 5. Примеры распознавания поражений листьев земляники садовой на изображениях с помощью 

обученной модели YOLOv7 / 

Fig. 5. Examples of recognition of strawberry leaf damage in images using a trained YOLOv7 model 
 

Для оценки полученных значений точности 

и полноты при изменении порога для принятия 

решения в задаче бинарной классификации 

построена кривая Precision-Recall (точность-

полнота) (рис. 6). Анализ графика Precision- 

Recall позволил установить порог классифи- 

кации 0,39, который обеспечивает наилучшее 

соотношение между точностью и полнотой. 

Для оценки качества работы нейронной 

сети построены кривые Precision-Confidence и 

Recall-Confidence, которые отражают зависи-

мость точности и полноты предсказаний 

модели от уровня доверительности, используе-

мого для принятия решения о наличии объекта 

на изображении (рис. 7). Анализ кривых позво-

лил оценить оптимальный уровень доверитель-

ности для модели, который составил 0,57. 

Показатель обеспечивает оптимальную точность 

и полноту предсказаний класса Calciuemdefi-

ciency поражения листьев земляники садовой 

при минимальном количестве ложных срабаты-

ваний модели нейронной сети. 
 
2ГОСТ Р 70462.1-2022. Информационные технологии. Интеллект искусственный. Оценка робастности нейронных сетей. 

Ч.1. Обзор. М.: Российский институт стандартизации, 2022. 32 с. URL: https://files.stroyinf.ru/Data/790/79058.pdf 

https://files.stroyinf.ru/Data/790/79058.pdf
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Рис. 6. Кривая оценки точности и полноты 

Precision-Recall / 

Fig. 6. Precision-Recall Curve 

 

  
a / a                                                                                           б / b 

Рис. 7. Кривые оценки качества работы нейронной сети: а – кривая Precision-Confidence, б – кривая Recall-

Confidence /  

Fig. 7. Neural network quality assessment curves: a – Precision-Confidence curve, b – Recall-Confidence curve 
 

Полученный F1-Confidence график 

позволил оценить, как изменение уровня 

уверенности модели влияет на объеди-

ненные метрики точности и полноты, спо-

собность правильно классифицировать 

объекты и выбрать оптимальный порог 

для принятия решения о классификации, 

который составил 0,54 (рис. 8). F1-Confi-

dence график показывает, как модель реа-

гирует на различные уровни шума или 

наличие выбросов в данных. Например, 

если на графике наблюдается резкий спад 

F1-меры при увеличении уровня уверен-

ности модели, то это может свидетель-

ствовать о том, что модель слишком чув-

ствительна к шуму или выбросам в дан-

ных, и необходимо провести дополни-

тельную обработку данных или внести 

изменения в алгоритм обучения модели. 

 

Рис. 8. Кривая оценки качества работы нейронной сети 

F1-Confidence на объединенные метрики точности 

(precision) и полноты (recall) / 

Fig. 8. The curve for evaluating the quality of the 

F1-Confidence neural network on the combined metrics of pre-

cision and recall 
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Для анализа изменений значения функ-
ции потерь модели в процессе обучения в зави-
симости от количества эпох построен график 
Objectness-Epoch (рис. 9, а). График позволил 
оценить оптимальное количество эпох, необхо-
димых для достижения максимального каче-
ства обнаружения объектов и исключения  
переобучения модели, которое составило 89. 
Полученный Box-Epoch график отображает 
изменение метрики mAP, которая оценивает 
качество определения координат ограничиваю-
щих рамок объектов на каждой эпохе обучения 
модели (рис. 9, б). Box-Epoch график позволил 
определить оптимальное количество эпох обу-
чения, при котором достигается наилучшее  
качество определения координат ограничива-
ющих рамок объектов, которое составило 83. 
Для оценки изменения показателей точности и 
полноты в зависимости от эпохи в процессе 
обучения модели построены кривые Precision-
Epoch и Recall-Epoch (рис. 9, в, г) Для оценки 
изменения средней точности модели в зависи-
мости от количества эпох в процессе обучения 
модели построена кривая mAP-Epoch (рис. 9, д). 
Анализ кривых Precision-Epoch, Recall-Epoch, 
mAP-Epoch позволил определить количество 
эпох, когда модель достигает наилучшего 

сочетания точности и полноты и выбрать 
наилучшие гиперпараметры для достижения 
наилучшей производительности модели и мак-
симальной точности детектирования класса 
«Calciuemdeficiency», выделения областей 
на листьях земляники с недостатком кальция, 
которое составило 52. Общее время обучения 
модели YOLOv7 при использовании CPU 
составило 9 час 9 минут 8 секунд. 

Анализ полученных графиков (рис. 9, а-д) 

позволил установить оптимальные параметры 

настройки нейронной сети YOLOv7, выбрать 

порог уверенности, на котором модель показы-

вает оптимальную точность и полноту, сбалан-

сированную с количеством обнаруженных  

объектов. Определена конфигурация алго-

ритма машинного обучения модели YOLOv7 

для распознавания областей поражения листьев 

земляники садовой с признаками недостатка 

кальция, класс «Calciuemdeficiency»: скорость 

обучения (learning rate) – 0,01 LR (learning rate), 

количество эпох (epochs) – 78, размер мини- 

пакета (batch size) – 16. 

Результаты расчетов средней абсолютной 

ошибки модели нейронной сети YOLOv7 пред-

ставлены в таблице. 

 

Таблица − Средняя абсолютная ошибка модели нейронной сети YOLOv7 / 

Table − Average absolute error of the YOLOv7 neural network model  
 

Классификатор / Вид поражения / 

Classifier / Type of damage 

Количество изображений, шт. /  

Number of images, pcs 
Средняя 

абсолютная 

ошибка, % / 

Mean Absolute 

Percentage Error 

(MAPE), % 

тестовой 

выборки / 

number of test 

sample images 

верно классифицированных 

с помощью модели YOLOv7 / 

correctly classified using the 

YOLOv7 model 

«Calciumdeficiency» / Недостаток кальция 

в листьях земляники садовой /  

«Calciumdeficiency» / Lack of calcium 

in strawberry leaves 

200 186 7,52 

«Healthy_leaves» / Листья земляники 

садовой без поражений /  

«Healthy_leaves» / Strawberry leaves  

without damage 

200 193 3,62 

Всего / Total 400 379 5,57 

 

Анализ полученных результатов показал, 

что модель YOLOv7 классифицировала класс 

«Calciuemdeficiency» с показателем MAPE, 

равным 7,52 %. Cреднее абсолютное отклонение 

результатов распознавания модели YOLOv7 

изображений листьев с признаками недостатка 

кальция и здоровых листьев от визуально иден-

тифицированных экспертами-агрономами не 

превысила 5,57 %. Расчетное значение метрики 

бинарной классификации mAP составило 0,454, 

метрики F1-score – 0,53. 

Результаты исследований показали, что 

своевременный мониторинг состояния земля-

ники садовой на промышленной плантации, 

проведенный с использованием колесной 

роботизированной платформы с применением 

свёрточной нейронной сети YOLOv7 для обра-

ботки полученных данных, позволит на ранних 

этапах развития патологии с точностью до 

94,43 % определить дефицит кальция в листьях 

растений земляники садовой. 
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Рис. 9. Графики оценки качества работы нейронной сети YOLOv7: а – кривая Objectness-Epoch 

оценки функции потерь модели, б – кривая Box-Epoch оценки изменения метрики mAP, в – кривая 

Precision-Epoch, г – кривая Recall-Epoch, д – кривая mAP-Epoch оценки изменения метрики mAP / 

Fig. 9. Graphs for evaluating the quality of the YOLOv7 neural network: a – the Objectness-Epoch 

curve for estimating the loss function of the model, b – the Box-Epoch curve for estimating changes in the mAP 

metric, v – the Precision-Epoch curve, g – the Recall-Epoch curve, d – the mAP-Epoch curve for estimating changes 

in the mAP metric 

 

Заключение. В исследованиях применен 

метод обучения нейронной сети в условиях 

ограниченного объёма обучающей выборки, 

полученной в полевых условиях с помощью 

роботизированной платформы с RGB-камерой. 

Результат показал, что искусственное увели- 

чение объема обучающей выборки (изобра- 

жений листьев земляники садовой), использо-

вание таких инструментов, как горизонтальное 

и вертикальное отражение, поворот на заданный 

угол и случайное добавление шума позволяет 

существенно повысить качество обучения 

нейронной сети, помогает адаптировать систему 

к реальным условиям, повышает точность 

обнаружения признаков дефицита кальция в 

растениях на 18 % по сравнению с набором 

данных без увеличения объёма выборки. 

Обученная в рамках проведенных иссле-

дований методом трансферного обучения 

модель сверточной нейронной сети предназна-

чена для распознавания одного класса – 

«Calciuemdeficiency» (листья земляники с недо-

статком кальция). Исследования показали 

перспективы применения сверточной нейронной 

сети в составе системы поддержки принятия 

решений, в том числе для определения других 

видов поражений листьев земляники садовой 

и других сельскохозяйственных культур. 
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