
ОРИГИНАЛЬНЫЕ СТАТЬИ: МЕХАНИЗАЦИЯ, ЭЛЕКТРИФИКАЦИЯ, АВТОМАТИЗАЦИЯ / 

ОRIGINAL SCIENTIFIC ARTICLES: MECHANIZATION, ELECTRIFICATION, AUTOMATION 

                                   Аграрная наука Евро-Северо-Востока / 

480                                                                      Agricultural Science Euro-North-East, 2026;27(2):480–492 
 

МЕХАНИЗАЦИЯ ,  ЭЛЕКТРИФИКАЦИЯ ,  
АВТОМАТИЗАЦИЯ  /  
MECHANIZATION, ELECTRIFICATION, AUTOMATION 

 
https://doi.org/10.30766/2072-9081.2026.27.2.480–492 

УДК 631.171:004.3:004.932 

Применение компьютерного зрения и глубокого обучения  

для автоматизированного мониторинга роста растений  
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В статье представлен разработанный алгоритм и программное обеспечение для автоматизированного  

мониторинга роста растений земляники садовой с применением нейросетевых технологий. Модели YOLO11x 

и YOLOx-seg, предварительно обученные методом трансферного обучения (transfer learning), адаптированы для 

распознавания и классификации растений (класс «plant»), листьев (класс «leaf») и эталонного маркера (класс 

«ref_obj») известного размера. Сегментация листьев земляники с помощью модели YOLO11x-seg позволяет анали-

зировать морфометрические параметры отдельных листовых пластин (площадь, периметр, округлость, соотно-

шение сторон). Сформирован и аннотирован набор RGB-изображений (2000 шт.), полученных с использованием 

камеры GoPro HERO11, в контролируемых лабораторных условиях, с последующей аугментацией для повышения 

устойчивости модели к вариациям условий съемки. Разработанный алгоритм преобразует координаты ограничи-

вающих рамок (bounding boxes) и масок сегментации распознанных объектов в метрические единицы через калиб-

ровочные коэффициенты, вычисляемые по маркеру известного размера (100×100 мм). Программное обеспечение, ре-

ализованное с применением библиотек PyQt5, TensorFlow, Keras, OpenCV, предоставляет не только визуализацию 

результатов, но и хранение данных в локальной базе SQLite с возможностью экспорта в форматы JSON и Excel. 

Валидация модели показала высокую точность детектирования ограничивающих рамок растений (mAP50 = 0,906) 

и сегментации листьев (mAP50-mask = 0,625). Средняя скорость обработки составила 20,3 мс/кадр для детектиро-

вания и 34,5 мс/кадр для сегментации. Погрешность измерений составила менее 3,5 % для габаритных параметров 

растения и 5,2 % для морфометрических показателей листьев, подтверждая эффективность метода для оценки 

высоты, ширины и площади растений, а также анализа листового аппарата. Результаты исследований показали 

перспективность подхода для автоматизации фенотипирования растений в режиме реального времени. 

Ключевые слова: машинное обучение, обработка изображений, неинвазивный мониторинг, сегментация, 

нейросетевые технологии  
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Application of computer vision and deep learning for automated 

monitoring of garden strawberry plant growth 
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The article presents the developed algorithm and software for automated monitoring of strawberry plant growth using 

neural network technologies. The YOLO11x and YOLOx-seg models, pre-trained by transfer learning, are adapted to recognize 

and classify plants (plant class), leaves (leaf class), and a reference marker (ref_obj class) of a known size. Segmentation of 

strawberry leaves using the YOLO11x-seg model makes it possible to analyze the morphometric parameters of individual leaf 

plates (area, perimeter, roundness, aspect ratio). A set of RGB images (2000 pieces) obtained using a GoPro HERO11 camera 

under controlled laboratory conditions was formed and annotated, followed by augmentation to increase the model's resistance 

to variations in shooting conditions. The developed algorithm converts the coordinates of the bounding boxes and segmentation 
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masks of recognized objects into metric units using calibration coefficients calculated from a marker of known size (100×100 mm). 

The software implemented using PyQt5, TensorFlow, Keras, and OpenCV libraries provides not only visualization of results 

but also data storage in a local SQLite database with the ability to export to JSON and Excel formats. Validation of the mode l 

showed high accuracy in detecting plant bounding boxes (mAP50 = 0.906) and leaf segmentation (mAP50-mask = 0.625). 

The average processing speed was 20.3 ms/frame for detection and 34.5 ms/frame for segmentation. The measurement error 

was less than 3.5 % for the overall parameters of the plant and 5.2 % for the morphometric parameters of the leaves, confirming 

the effectiveness of the method for assessing the height, width and area of plants, as well as the analysis of the leaf apparatus. 

The research results show the promise of an approach for automating plant phenotyping in real time.  

Ключевые слова: machine learning, image processing, non-invasive monitoring, segmentation, neural network technologies 
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Земляника садовая (Fragáaria × 

ananássa) является одной из наиболее распро-

странённых ягодных культур в мире, обладает 

высокой питательной ценностью и стабильным 

потребительским спросом. Благодаря своим 

уникальным вкусовым качествам и высокому 

содержанию витаминов и антиоксидантов, зем-

ляника садовая пользуется большой популяр-

ностью на мировом рынке [1]. По данным FAO, 

мировое производство земляники ежегодно 

растет, что подчеркивает ее значимость в сель-

скохозяйственной отрасли1. 

Высокая продуктивность растений зем-

ляники садовой зависит не только от генетиче-

ского потенциала сортов, но и правильно сфор-

мированного и своевременно проведённого 

комплекса оптимальных агротехнических ме-

роприятий на всех этапах их развития [2]. Для 

достижения максимальной продуктивности и 

своевременного выявления отклонений в раз-

витии растений необходим регулярный мони-

торинг вегетативных параметров роста расте-

ний [3]. 

Мониторинг развития надземной части 

растений земляники является важным этапом в 

селекционной работе при выведении новых 

сортов и сортоиспытаний, а также при исследо-

вании влияния различных агротехнических 

приёмов, включая виды и дозы удобрений, кор-

невые подкормки, регуляторы роста и средства 

защиты растений (СЗР). Детальный анализ ди-

намики роста, морфологических характери-

стик, фенологических фаз и показателей про-

дуктивности позволяет объективно оценить по-

тенциал новых генотипов, выявить наиболее 

перспективные гибридные формы и определять 

их адаптивность к различным условиям выра-

щивания [4]. Ключевым параметром, определя-

ющим фотосинтетический потенциал растений 

и его продуктивность, является скорость роста 

листьев земляники садовой. Листовой аппарат 

растений земляники садовой является основным 

органом фотосинтеза, при этом количество ли-

стьев, скорость их формирования и площадь ли-

стовой поверхности значительно варьируют в 

зависимости от сортовых особенностей, воз-

раста растения и условий выращивания. Ско-

рость роста листьев представляет собой инте-

гральный показатель, комплексно отражающий 

состояние растения, характеризует фотосинте-

тический потенциал и эффективность светопо-

глощения, уровень обеспеченности питанием 

(азотом, микроэлементами и др.), является инди-

катором биотических стрессов, включая пора-

жение патогенами, и абиотических факторов за-

соления, температурных изменений, а также эф-

фективности применения регуляторов роста. В 

агротехнических исследованиях мониторинг 

развития надземной части растений земляники 

необходим при отслеживании изменений в ро-

сте, развитии листьев, формировании цветоно-

сов и плодов, что позволяет оценить эффектив-

ность применяемых агрохимикатов и биологи-

ческих препаратов, оптимизировать схемы под-

кормок и защиты растений. Информация, полу-

ченная в результате мониторинга, является ос-

новой для разработки научно обоснованных ре-

комендаций по применению агротехнических 

приемов, обеспечивающих повышение урожай-

ности и качества ягод [5]. 
 

1Данные ФАО по производству земляники садовой. [Электронный ресурс].  

URL: https://www.fao.org/faostat/ru/#data/QCL/visualize (дата обращения 10.02.2025). 
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Традиционные методы мониторинга  
заключаются в визуальной оценке общего  

состояния растений (размер и габитус куста, 
степень облиственности, окрас, форма, размер 

листьев, наличие признаков болезней и вреди-
телей) и фенологических фаз (образование  

листьев, цветение, плодоношение, созревание 
ягод). Такой метод предполагает ручное изме-

рение роста и развития надземной части растений 
с использованием простых измерительных 

инструментов, что характеризуется трудоём-

костью процесса, погрешностью сбора данных 
и значительными временными затратами,  

особенно на крупных делянках. 
Особое значение имеет разработка специа-

лизированного инструментария, позволяющего 
в автоматическом режиме оценивать площадь 

листовой поверхности и отслеживать динамику 
роста листового аппарата, что обеспечит высокую 

точность измерений, исключит субъективность 
ручных методов и позволит оперативно коррек-

тировать агротехнические мероприятия  
на основе объективных данных. 

В современной науке и практике всё 
большее внимание уделяется технологиям 

компьютерного зрения и алгоритмам машинного 
обучения как перспективным инструментам 

автоматизированного мониторинга растений 

[6, 7]. В частности, системы компьютерного 
зрения (CV) активно внедряются в автоматизи-

рованное фенотипирование, обеспечивая неин-
вазивный и высокопроизводительный подход  

к отслеживанию динамики развития растений [8]. 
На основе анализа изображений, получаемых 

с использованием RGB, мультиспектральных  
и гиперспектральных камер, возможно получение 

объективных количественных характеристик, 
отражающих состояние растений [9, 10, 11]. 

Постоянный мониторинг развития растений, 
включающий учёт количества и площади листьев 

с помощью систем компьютерного зрения, 
обеспечивает возможность своевременного 

обнаружения изменений в фенологических 
фазах, что позволяет оперативно реагировать 

и нивелировать негативное действие стрессовых 
факторов [12]. 

Цель исследований – разработать алго-

ритм и программное обеспечение для неинва-
зивного мониторинга роста растений земляники 

с использованием нейросетевых технологий. 
Научная новизна – разработаны алгоритм 

и программное обеспечение на основе нейросе-
тевых технологий, обеспечивающие автомати-

зированный мониторинг роста растений земля-
ники садовой, позволяя непрерывно отсле- 

живать динамику ключевых параметров  
(высота, ширина, а также суммарная площадь 

листьев) в режиме реального времени. 
Разработанное программное обеспечение 

предназначено для автоматизации этапа сбора 
и первичной обработки данных, что исключает 

субъективность ручных измерений и значи-
тельно повышает их производительность.  

Последующий анализ полученных данных  
и принятие агротехнических решений остаются 

за исследователем. 

Материал и методы. Для мониторинга 

растений применяются различные методы  

обработки изображений (пороговая сегментация, 

выделение границ) [13, 14]. Методы машинного 

обучения (SVM, Random Forest) обеспечивают 

точность в контролируемых условиях, но требуют 

ручного выделения признаков, ограничивая 

адаптивность моделей [15, 16]. Методы на основе 

Vision Transformer (ViT) требуют значительный 

объем данных и вычислительных ресурсов, 

сложность архитектуры и большое количество 

параметров приводят к значительному увели-

чению времени обучения моделей [17]. 

Сравнительный анализ показывает, что 
алгоритмы машинного обучения на основе  

глубоких сверточных нейронных сетей 
(Convolutional Neural Network, CNN) являются 

одними из самых эффективных подходов для 
мониторинга растений. К таким алгоритмам 

относятся LeNet, AlexNet, VGG, GoogLeNet 

(Inception), ResNet, DenseNet, EfficientNet  
и другие [18, 19, 20]. Среди них семейство  

моделей YOLO (You Only Look Once), включая 
современную модель YOLO11, показывают 

наивысшую производительность в задачах  
мониторинга биологических объектов [21, 22]. 

Эти модели обеспечивают баланс между высокой 
точностью, скоростью работы и вычислительной 

эффективностью, что делает их наиболее под-
ходящими для автоматизированного анализа 

изображений в сельском хозяйстве. Выбор  
моделей YOLO11x и YOLO11x-seg был основан 

на анализе данных с ресурса Computer Vision 
Model Leaderboard (https://leaderboard.roboflow. 

com), где модели показывают оптимальный  
баланс между точностью и скоростью для задач 

мониторинга. Компромисс между этими двумя 

критериями стал основным фактором выбора 
этих архитектур. 

В исследовании применено трансферное 
обучение (transfer learning), при котором пред-
варительно обученные на наборе данных 
COCO (Common Objects in Context) модели 
YOLO11x и YOLO11x-seg адаптированы  
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для распознавания объектов заданных классов 
на изображениях. Набор COCO содержит 
свыше 330 тысяч изображений с аннотациями 
более 2,5 миллионов объектов 80 классов. 

Сбор данных, RGB-изображений земля-

ники садовой (сорт Кабрилло) проводили  

в 2025 году в контролируемых лабораторных 

условиях с использованием камеры GoPro 

HERO11, обеспечивающей высокое разрешение 

изображений (5,3K, 5312×2988 пикселей) 

и широкий угол обзора 155°. Съемку осуществ-

ляли на многоярусной установке, где в качестве 

грунта использовали кокосовый субстрат, что 

позволило контролировать освещенность (фито-

светильник мощностью 60 Вт, световой поток 

7500 Лм, цветовая температура 4500 К) (рис. 1).  
 

 
Рис. 1. Сбор набора данных с использованием камеры GoPro HERO11 / 

Fig. 1. Dataset collection using a GoPro HERO11 camera 
 

Камеру устанавливали на штативе Ulanzi 

OMBRA с регулируемой шаровой головкой  

на 360°, расстояние до объекта съемки варьи-

ровало от 0,3 до 0,6 м. Каждый снимок фикси-

ровал растение земляники и эталонный маркер 

размером 100×100 мм. Съемка осуществлялась 

с нескольких ракурсов и под разными углами, 

что способствовало формированию вариатив-

ного набора данных, необходимого для обучения 

модели. Полученные изображения сохраняли  

в исходном качестве и перед обработкой прохо-

дили предварительную фильтрацию для исклю-

чения кадров с низкой четкостью. 

Разметку данных выполняли с использо-

ванием платформы Roboflow. Загруженные на 

платформу изображения размечали и классифи-

цировали на следующие типы объектов: растения 

(класс «plant»); листья (класс «leaf»); эталонный 

маркер (класс «ref_obj»). На каждом снимке про-

водилась ручная аннотация с выделением огра-

ничивающих рамок (рис. 2) и масок сегментации 

(рис. 3) для определения координат объектов. 

Дополнительная аугментация изобра- 
жений, которая включала в себя вращение 

изображений (Rotation 15°) и изменение яркости 
(Brightness 15°), позволила расширить выборку 
до 2000 шт. изображений и повысить устой- 
чивость модели к вариациям условий съемки. 
Помимо вращения изображений и изменения 
яркости, на предварительном этапе было  
использовано отражение по горизонтали, масшта-
бирование, изменение контраста и добавление 
шума. Тестирование показало, что указанные 
два метода аугментации дали наиболее  
стабильное улучшение обобщающей способ-
ности модели. Установлен баланс изображений 
с классами «plant», «leaf» и классом «ref_obj» 
55 и 45 % соответственно. При этом 70 % изоб-
ражений использовали для обучения, 15 % – 
для валидации и 15 % – для итогового тестиро-
вания. Изображения распределены по различ-
ным фазам развития (бутонизация 45 %, начало 
цветения 41 %, начало плодоношения 14 %)  
и условиям освещения (использовано искус-
ственное освещение в контролируемых усло-
виях). При обучении нейросетевой модели 
изображения масштабируют до разрешения 
640×640 пикселей в соответствии с требова- 
ниями архитектуры YOLO11. 
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Рис. 2. Аннотация набора данных с выделением ограничивающих рамок (Bounding box) / 

Fig. 2. Dataset аnnotation with bounding box highlighting 
 

 
Рис. 3. Аннотация набора данных с выделением масок сегментации (Mask) /  

Fig. 3. Dataset annotation with segmentation masks (Mask) highlighting 
 

Метрики Precision и Recall использовали 

для оценки качества модели сверточной 

нейронной сети, определяя точность и полноту 

распознавания объектов как в процессе обучения, 

так и при тестировании на валидационных  

и тестовых наборах данных при распознавании 

ограничивающих рамок: 

PrecisionBox =
TPBox

TPBox + FPBox
    (1) 

RecallBox =
TPBox

TPBox + FNBox
,       (2) 

где TPBox – количество верно обнаруженных 

ограничивающих рамок, FPBox – количество 

ложноположительных ограничивающих рамок, 

FNBox – количество ложноотрицательных огра-

ничивающих рамок. 

Средняя точность (метрика mAP) исполь-

зована для оценки модели при различных  

порогах классификации: 

mAPBox =
1

n
∑ APBox

N
i=1 ,    (3) 

где N – количество классов объектов,  

APBox – площадь под кривой точности-полноты 

(Precision-Recall curve) для каждого класса i 

при использовании ограничивающих рамок. 

Оценка точности проведенной сегмен- 

тации определялась с помощью метрики IoU 

(Intersection over Union): 

IoU =  
AreaIntersection

AreaUnion
,         (4) 

где AreaIntersection – площадь пересечения между 

предсказанной маской (результат модели)  
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и истинной маской (ручная разметка), в пикселях, 

AreaUnion – площадь объединения предсказанной  

и истинной масок [23]. 

Метрика IoU оценивает точность совпа-

дения масок, значение 1 означает идеальное 

совпадение, 0 – полное несовпадение. 

Для оценки точности алгоритма при 

определении высоты, ширины и проекционной 

площади растений использовали эталонные 

ручные замеры линейкой (для линейных пара-

метров) и анализ проекции на калиброванную 

миллиметровую сетку (для площади). Вали-

дация была проведена на отдельной тестовой 

выборке, состоящей из 100 изображений,  

не использовавшихся на этапах обучения  

и валидации модели. 

Определение точности измерений пло-

щади листовых пластин с помощью алгоритма 

YOLO11x-seg проводили в сравнении с эталон-

ными данными, полученными на лабораторном 

при бореLI-3100 AREA METЕR (рис. 4). 

 

 
Рис. 4. Измерение площади поверхности листа земляники садовой на лабораторном приборе  

LI-3100 AREA METЕR / 

Fig. 4. Measurement of garden strawberry leaf surface area using the laboratory instrument LI-3100 

AREA METЕR 
 

Было отобрано 50 листьев земляники  

садовой на различных стадиях развития. Для 

каждого листа получено RGB-изображение  

и проведено его измерение на приборе LI-3100. 

Образцы размещали на подвижной ленте при-

бора с минимальным шагом сканирования 1 мм² 

(для крупных листьев шириной до 10 см). 

Данные фиксировали программным обеспе- 

чением через USB-интерфейс. 

В исследовании использовали программ-

ные библиотеки: CUDA 12.2 для параллельных 

вычислений на GPU; TensorFlow 2.15.0 и Keras 

2.15.0 – для обучения нейронной сети; Tensor 

Board 2.15.0 – для визуализации процесса  

обучения: PyArrow 10.0.1 – для обработки 

больших объёмов данных; JAX 0.4.23 и JAXLib 

0.4.23 – для численных расчётов с автомати- 

ческим дифференцированием. Кроме того,  

применяли NumPy для работы с многомерными 

массивами и математическими функциями, 

OpenCV – для задач компьютерного зрения, 

Pillow – для обработки изображений, matplotlib 

– для визуализации данных, PyQt5 – для создания 

графического интерфейса, для локального 

хранения результатов – база данных SQLite. 

Обучение моделей проводили на компьютере  

с центральным процессором Intel Core i9-10900X 

(10 ядер, 3.7 ГГц), оперативная память (RAM) 

64 ГБ DDR4, высокоскоростной SSD-нако- 

питель емкостью 1 ТБ, использованы 2 видео-

карты NVIDIA GeForce RTX 2080 TI с памятью 

11 ГБ GDDR6. 

Результаты и их обсуждение. Обучение 

моделей YOLO11x и YOLO11x-seg, включаю-

щих 464 слоя и 56,8 млн параметров (194,4 

GFLOPs) и 295 слоев 62,1 млн параметров 

(319,0 GFLOPs) соответственно, проводили  

с максимальным числом эпох 500, однако благо-

даря ранней остановке (patience = 100) процесс 

обучения завершился на 336-й эпохе (10,52 часа) 

для YOLO11x и 307-й эпохе (10,52 часа) для 

YOLO11x-seg. Предварительно обученные 

/
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модели YOLO11 оптимизированы с начальными 

параметрами lr0 = 0,01 (скорость обучения), 

momentum = 0,937 (инерция градиентного 

спуска), weight_decay = 0,0005 (регуляризация), 

с выбором оптимизатора «auto» (автоматический 

подбор) и задействованием 8 рабочих потоков 

(ускорение загрузки данных). При валидации 

модели YOLO11x на выборке из 300 изображений 

средняя точность (Box(P)) по всем классам соста-

вила 0,91, а средняя полнота (Mask(R)) = 0,93, 

при этом для класса «plant» значение Box(P)  

достигло 0,906, а класса «ref_obj» – 0,989;  

в свою очередь, модель YOLO11x-seg показала 

среднюю точность сегментации (Mask(P)) 0,802 

и полноту (Mask(R)) 0,766 по всем классам  

с отдельными значениями Mask(P) для класса 

«leaf» – 0,625 и «ref_obj» – 0,968. Среднее время 

распознавания заданных классов на изображении 

моделью YOLO11x составило 20,3 мс/кадр, 

моделью YOLO11x-seg – 34,5 мс/кадр. 

Разработанный алгоритм оценки размеров 

растения и анализа морфометрических пара-

метров отдельных листовых пластин основы-

вается на последовательном преобразовании 

данных (изображений), полученных от моделей 

YOLO11x и YOLO11x-seg, в физические пара-

метры с использованием калибровочных коэф-

фициентов, что обеспечивает переход от пик-

сельных координат к метрическим единицам 

измерения (рис. 5). 

На первом этапе, после загрузки изобра-

жения, проводится распознавание ограничива-

ющих рамок и масок сегментации для заданных 

классов («plant», «ref_obj», «leaf») и эталонного 

маркера известного размера (100x100 мм),  

который используется для определения масштаба 

изображения. При распознавании все исходные 

изображения с разрешением 5312×2988 пикселей 

предварительно приводятся к разрешению 

1920×1080 пикселей. Модель YOLO11x возвра-

щает координаты углов каждой рамки в формате 

[𝑥1, 𝑦1, 𝑥2, 𝑦2], (𝑥1, 𝑦1) – левый верхний угол,  

(𝑥2, 𝑦2) – правый нижний угол и бинарные маски 

сегментации для объектов класса «plant» и «leaf» 

в формате матрицы [H × W], где H и W – высота 

и ширина изображения. Значение 1 в матрице 

соответствует пикселям объекта, 0 – фону. 

Координаты рамок и масок извлекаются 

из выходных данных модели для обоих объектов, 

что соответствует математическому представ-

лению вектора: 

          𝐵𝑖 = [𝑥1
(𝑖)

, 𝑦1
(𝑖)

, 𝑥2
(𝑖)

, 𝑦2
(𝑖)

],           (5) 
 

где 𝑖 ∈ {𝑝𝑙𝑎𝑛𝑡, 𝑟𝑒𝑓}. 

На втором этапе для растения рассчиты-

ваются высота и ширина как разность между 

соответствующими координатами рамки по 

формулам: 

𝐻𝑝𝑙𝑎𝑛𝑡
𝑝𝑥

= 𝑦2
𝑝𝑙𝑎𝑛𝑡

− 𝑦1
𝑝𝑙𝑎𝑛𝑡

,       (6) 

𝑊𝑝𝑙𝑎𝑛𝑡
𝑝𝑥

= 𝑥2
𝑝𝑙𝑎𝑛𝑡

− 𝑥1
𝑝𝑙𝑎𝑛𝑡

,           (7) 

где 𝑦2
𝑝𝑙𝑎𝑛𝑡

и 𝑦1
𝑝𝑙𝑎𝑛𝑡

− вертикальные координаты 

(в пикселях) нижнего и верхнего краев рамки 

растения соответственно, 𝑥2
𝑝𝑙𝑎𝑛𝑡

 и 𝑥1
𝑝𝑙𝑎𝑛𝑡

 –  

горизонтальные координаты правого и левого 

краёв рамки растения соответственно. 

Аналогично для эталонного объекта  

вычисляется его высота в пикселях, которая  

в дальнейшем используется для определения 

масштаба изображения. 

Для масок сегментации листьев дополни-

тельно вычисляется площадь по формуле: 

Aleaf
px

= ∑ M(x, y)(x,y) ,       (8) 

где M(x, y) −значение маски (0 или 1) в коор-

динате (x, y). 

Границы маски для расчёта периметра 

определяются с использованием алгоритма  

выделения контуров. 

Третий этап заключается в переводе пик-

сельных размеров в сантиметры с использо- 

ванием эталонного объекта. Поскольку физи-

ческий размер эталона известен, коэффициент 

преобразования (k_conv) рассчитывается как 

отношение эталонной высоты в миллиметрах  

к её высоте в пикселях:  

𝑘𝑐𝑜𝑛𝑣 =
𝐻𝑟𝑒𝑓

𝑡𝑟𝑢𝑒

𝐻𝑟𝑒𝑓
𝑝𝑥 ,   (9) 

где 𝐻𝑟𝑒𝑓
𝑡𝑟𝑢𝑒 − известный физический размер  

эталонного объекта, мм; 𝐻𝑟𝑒𝑓
𝑝𝑥

− высота эталон-

ного объекта в пикселях, вычисленная как  

разность между координатами. 

Четвертый этап включает в себя калиб-

ровку результатов для учёта возможных  

погрешностей, вызванных перспективными  

искажениями или неточностями модели. 

Пользователь может вручную задать калибро-

вочный коэффициент (𝑘𝑐𝑎𝑙𝑖𝑏) через интерфейс 

или он вычисляется автоматически (функция 

«auto_calibrate»), при этом автокалибровка 

сравнивает расчетный размер эталона 

(𝐻𝑟𝑒𝑓
𝑐𝑚 = 𝐻𝑟𝑒𝑓

𝑝𝑥
· 𝑘𝑐𝑜𝑛𝑣) с его истинным размером 

(𝐻𝑟𝑒𝑓
𝑡𝑟𝑢𝑒) и корректирует коэффициент. Это поз-

воляет компенсировать систематические  

ошибки, например, если модель ошибочно 

определила размер эталона. 
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Рис. 5. Алгоритм распознавания земляники садовой и оценки размеров растения с использова-

нием нейросетевых технологий / 

Fig. 5. Algorithm for garden strawberry recognition and plant size estimation using neural network 

technologies 
 

Пятый этап включает в себя применение 

калибровочного коэффициента к размерам рас-

тения. Калиброванные высота и ширина вычис-

ляются умножением исходных значений на 

𝑘𝑐𝑎𝑙𝑖𝑏. Площадь растения рассчитывается как 

произведение калиброванных высоты и ширины, 

но для минимизации погрешностей сначала  

вычисляется площадь в пикселях, которая затем 

масштабируется с учётом коэффициентов преоб-

разования и калибровки по формулам: 

𝐴𝑝𝑙𝑎𝑛𝑡
𝑝𝑥

= 𝐻𝑝𝑙𝑎𝑛𝑡
𝑝𝑥

· 𝑊𝑝𝑙𝑎𝑛𝑡
𝑝𝑥

 ,            (10) 

𝐴𝑝𝑙𝑎𝑛𝑡
𝑐𝑚 = 𝐴𝑝𝑙𝑎𝑛𝑡

𝑝𝑥
· (𝑘𝑐𝑜𝑛𝑣 · 𝑘𝑐𝑎𝑙𝑖𝑏)2.          (11) 

Периметр листа определяется: 

𝑃𝑙𝑒𝑎𝑓 =  𝑁𝑏𝑜𝑢𝑛𝑑𝑎𝑟𝑦 · 𝑘𝑐𝑜𝑛𝑣 · 𝑘𝑐𝑎𝑙𝑖𝑏 , (12) 

где 𝑁𝑏𝑜𝑢𝑛𝑑𝑎𝑟𝑦 − суммарное количество пикселей, 

через которые проходит граница листа, пикс. 

Коэффициент округлости листьев вычис-

ляется по формуле: 

С𝑙𝑒𝑎𝑓 =  
4𝜋 · 𝐴𝑙𝑒𝑎𝑓

𝑐𝑚

(𝑃𝑙𝑒𝑎𝑓)2  .              (13) 

Итоговые параметры (высота, ширина, 
площадь) накладываются на исходное изобра-
жение, выводятся в интерфейсе и сохраняются 
в локальную базу данных (SQLite) вместе с меткой 
времени и уверенностью (confidence) модели, 
что позволяет проводить последующий анализ 
данных.  
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Разработанное программное обеспечение 
осуществляет автоматизированный учёт морфо-
метрических характеристик листового аппарата 
растений путём присвоения каждой листовой 
пластине уникального идентификационного 
номера (ID) с последующей фиксацией в базе 
данных количественных параметров, количе-
ство листовых пластин и их площадь, коэффи-
циент округлости, соотношение сторон, длину 
периметра, угол наклона и другие параметры. 
Система реализует как индивидуальный анализ 
морфологических признаков на уровне отдель-

ного листа, так и общую статистическую обра-
ботку данных для всей совокупности листьев, 
включая расчет суммарных площадей, средних 
значений и стандартных отклонений изме- 
ряемых показателей. Разработанный графи- 
ческий интерфейс с использованием библио-
теки PyQt5 позволяет пользователю как загру-
жать изображение из файла, так и получать  
его с камеры в реальном времени для дальней-
шей обработки изображений, выделения огра-
ничивающих рамок (рис. 6) и сегментации  
листовых пластин (рис. 7). 

 

 
Рис. 6. Интерфейс программного обеспечения для анализа параметров роста растений земляники садовой / 

Fig. 6. Software interface for analyzing growth parameters of garden strawberry plants  
 

 
Рис. 7. Интерфейс программного обеспечения для анализа морфометрических характеристик листового 

аппарата растений земляники садовой / 

Fig. 7. Software interface for analyzing morphometric characteristics of the leaf apparatus in garden strawberry 

plants 
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Предусмотрены функции экспорта данных 

в форматы JSON и Excel, а также построение 

графиков динамики изменения параметров рас-

тения с использованием библиотеки matplotlib. 

На рисунках 8 и 9 представлены графики 

результатов мониторинга роста растения зем-

ляники садовой и изменения средней площади 

листовой поверхности в течение 35 дней. 

 

 

Рис. 8. График динамики изменения роста (ширина, высота ограничивающей рамки) растения /  

Fig. 8. Graph of plant growth dynamics (width, height of the bounding box) 

 

 

Рис. 9. График динамики изменения средней площади листовой поверхности растения (сегментация 

листьев) /  

Fig. 9. Graph of dynamics in the average leaf surface area of the plant (leaf segmentation) 

 

Для анализа динамики роста проведена 

линейная аппроксимация, результаты которой 

представлены пунктирными линиями. Коэффи-

циенты детерминации R² = 0,96 для высоты и 

R² = 0,93 для ширины указывают на высокую 

степень линейной зависимости между временем 

наблюдения и размерами растения. Замедление 

прироста высоты после 21-го дня (с 3,8 мм/день 

в период первых 21 дня до 2,1 мм/день в последние 

две недели) коррелирует с переходом растения 
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к фазе бутонизации, что согласуется с биоло-

гическими особенностями культуры. Ширина  

растения показывает более стабильный при-

рост (в среднем 3,4 мм/день), что может быть 

связано с активным формированием розетки 

листьев. 

Незначительное отклонение от линей-

ного тренда динамики изменения средней 
площади листовой поверхности растения  

в начальный период (первые 7 дней) отражает 
адаптационную фазу, после которой скорость 

прироста площади стабилизируется. Полу-
ченные данные согласуются с типичными зако-

номерностями роста культур в контролируемых 
условиях. 

Серия тестов показала, что погрешность 
определения габаритных характеристик (высота, 

ширина, проекционная площадь растения)  
не превышает 3,5 %. Высокая точность измерений 

и низкая погрешность позволяют использовать 

предложенный алгоритм для автоматизирован-
ного мониторинга роста растений в контро- 

лируемых условиях. Ложноположительные 
срабатывания модели (false positives) наблю-

дали при фоновом шуме, ложноотрицательные 
срабатывания модели (false negatives) – в слу-

чаях частичного перекрытия объектов. Порог 
уверенности (confidence threshold) был оптими-

зирован в ходе экспериментов и установлен  
на уровне 0,54, что обеспечило оптимальный 

баланс между скоростью и точностью. 
Сравнительный анализ результатов изме-

рений показал, что разработанный алгоритм 
сегментации обеспечивает погрешность менее 

5,2 % при определении площади отдельных  
листовых пластин по сравнению с эталонным 

методом. Также было изучено влияние перспек-

тивных искажений, возникающих при съемке 
под различными углами, и определено, что при 

отклонении камеры более чем на 15° от перпен-
дикуляра наблюдается увеличение ошибки  

на 1-2 %. Для компенсации ошибки предусмот-
рена возможность корректировки калибровоч-

ного коэффициента в интерфейсе программы. 
Разработанный программный код реали-

зует полный цикл обработки от детектирования 
объектов до анализа и визуализации. Пользо-

ватель может настраивать такие параметры,  
как порог уверенности (confidence threshold), 

пересечение ограничивающих рамок IoU 
(Intersection over Union) и масштаб изображения, 

что позволяет адаптировать работу моделей 
YOLO11 под различные условия съёмки  

и повысить точность детекции. Перспективы 

дальнейших исследований включают интег- 

рацию лидарных данных с моделью сверточной 
нейронной сети YOLO11 [24], что позволит  

повысить точность измерений за счет получения 
информации о трехмерной структуре растений. 

Текущая реализация системы решает  

задачу точного и автоматизированного изме-

рения параметров в условиях закрытого грунта, 

что является основным этапом мониторинга. 

Система позволяет отслеживать изменения  

одного и того же растения в условиях закры-

того грунта с жёстко закреплёнными камерами 

и эталонными маркерами, которые служат  

не только для калибровки, но и для привязки  

к конкретной точке съёмки. Для применения 

в полевых условиях, где присутствуют вариации 

освещённости, фона, углов съёмки и возможны 

перемещения камеры, требуются дополни-

тельные алгоритмы. Перспективным направле-

нием является использование методов трекинга 

(например, Simple Online and Realtime Tracking, 

SORT или DeepSORT) для отслеживания расте-

ний по их местоположению между последова-

тельными кадрами видео или отдельными 

снимками. Для работы в условиях изменяюще-

гося естественного освещения и сложного фона 

необходим сбор дополнительного обширного 

датасета и дообучение моделей на таких данных, 

а также использование методов аугментации, 

имитирующих эти условия (наложение случай-

ных теней, изменение цветового баланса, симу-

ляция различных погодных условий). 

Заключение. Разработанное программное 

обеспечение позволяет автоматизировать  

процесс высокоточного измерения ключевых 

морфометрических параметров растений  

земляники садовой (высота, ширина, площадь 

листьев). Использование разработанного алго-

ритма позволяет проводить оценку влияния  

агротехнических приёмов в режиме реального 

времени за счёт высокой скорости обработки 

данных и низкой погрешности измерений,  

исключая субъективность, свойственную визу-

альным оценкам. Особую ценность представ-

ляет возможность отслеживания динамики  

роста отдельных листьев, что важно для ранней 

диагностики стрессовых состояний и оценки 

эффективности подкормок. 

Программное обеспечение позволяет 

проводить сбор данных в течение нескольких  

вегетационных сезонов с сохранением резуль-

татов в базе данных для дальнейшего построения 

высокоточных прогнозных моделей динамики 

роста и развития растений. Применение свер-

точных нейронных сетей позволит проводить 
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детальную количественную оценку влияния 

разнообразных факторов (изменений освещен-

ности, температуры, влажности и состава пита-

тельного раствора и др.) на рост растений.  

Разработанное программное обеспечение 

создаёт предпосылки для его внедрения в селек-

ционные исследования и сортоиспытания, 

направленные на оптимизацию агротехни- 

ческих мероприятий для повышения продук-

тивности земляники садовой. 
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