
90 Siberian Herald of Agricultural Science • 2026 • 56 • 2

МЕХАНИЗАЦИЯ, АВТОМАТИЗАЦИЯ, МОДЕЛИРОВАНИЕ  
И ИНФОРМАЦИОННОЕ ОБЕСПЕЧЕНИЕ

MECHANISATION, AUTOMATION, MODELLING AND DATAWARE

Mechanisation, automation, modelling and dataware

Применение алгоритмов компьютерного зрения  
и глубокого обучения для инвентаризации деревьев  
в садах интенсивного типа

Кутырёв А.И.
Федеральный научный агроинженерный центр ВИМ
Москва, Россия 

e-mail: alexeykutyrev@gmail.com
Представлен метод мониторинга выпадов (погибшие деревья с признаками усыхания кроны 

и ствола) в интенсивных садах на основе аэрофотосъемки деревьев с беспилотного летатель-
ного аппарата DJI Mavic 3 Multispectral в междурядьях (высота съемки 1,5–2,0 м) и алгоритмов 
компьютерного зрения и глубокого обучения. Собран оригинальный датасет из 5366 изображе-
ний яблоневых садов, размеченный по трем классам: погибшие деревья (класс «Dead»), канди-
даты на выпад (класс «Candidate») и молодые посадки (класс «Newly»). Аугментация данных 
(синтетическая генерация новых изображений на основе существующих) включала моделиро-
вание изменений освещенности (±15%), цветового тона (–20° по hue), гауссовского шума (0,5%) 
и размытия (σ = 0,5 пикселя), что повысило устойчивость модели к работе в условиях садовых 
насаждений. Проведено сравнение пяти версий архитектуры YOLOv12; оптимальной признана 
модель YOLOv12l (mAP@50(B) = 0,810; Precision = 0,820; Recall = 0,831), обеспечивающая 
баланс точности и производительности (9,58 мс/кадр). Разработано специализированное ПО с 
графическим интерфейсом, реализующее постобработку видеопотока, трекинг (отслеживание) 
объектов и визуализацию результатов. Использование алгоритма ByteTrack (с компенсацией 
движения камеры) позволило снизить число переключений ID распознанных классов деревьев 
до 2,3 на 1000 кадров и повысить точность распознавания до 92,4%, что на 41% превышает ре-
зультаты распознавания без трекинга. Программа поддерживает настройку зоны анализа кадра 
в зависимости от параметров сада (ширина междурядий, угол съемки) и совместима с геоин-
формационными платформами, что позволяет формировать цифровые карты выпадов с привяз-
кой к координатам GNSS-RTK. Практическая значимость полученных результатов заключается 
в уменьшении трудозатрат на инвентаризацию, повышении точности и скорости мониторинга 
состояния насаждений.
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A method for monitoring plant extinction (dead trees with signs of crown and trunk drying) in 

intensive orchards is presented based on aerial photography of trees from a DJI Mavic 3 Multispectral 
unmanned aerial vehicle in row spacing (shooting height 1.5–2.0 m) and computer vision and deep 
learning algorithms. An original dataset of 5,366 images of apple orchards was compiled, labeled 
into three classes: dead trees (class "Dead"), candidates for plant extinction (class "Candidate"), and 
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young plantings (class "Newly"). Data augmentation (synthetic generation of new images based on 
the existing ones) included modeling of the changes in illumination (±15%), color tone (–20° in 
hue), Gaussian noise (0.5%), and blur (σ = 0.5 pixels), which increased the model’s robustness to 
work in garden planting conditions. Five versions of the YOLOv12 architecture were compared; the 
YOLOv12l model was recognized as optimal (mAP@50(B)  = 0.810; Precision  = 0.820; Recall  = 
0.831), providing a balance between accuracy and performance (9.58 ms/frame). Specialized 
software with a graphical interface was developed that implements video stream post-processing, 
object tracking, and visualization of results. The use of the ByteTrack algorithm (with camera motion 
compensation) allowed reducing the number of ID switches of the recognized tree classes to 2.3 
per 1000 frames and increasing the recognition accuracy to 92.4%, which is 41.0% higher than the 
recognition results without tracking. The program supports customization of the frame analysis zone 
depending on garden parameters (row spacing, shooting angle) and is compatible with geoinformation 
platforms, allowing the creation of digital maps of crop losses referenced to GNSS-RTK coordinates. 
The practical significance of the obtained results lies in the reduction of labor costs for inventory, and 
the increase in the accuracy and speed of monitoring the condition of the plantings.

Keywords: intensive horticulture, monitoring, plantation inventory, computer vision, machine 
learning
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ВВЕДЕНИЕ

Один из основных факторов продуктив-
ности и эффективности интенсивных садов 
с плотностью посадки до 2–3  тыс. деревь-
ев/га – сохранение полноты рядов. Выпады 
(погибшие деревья с признаками усыхания 
крон и стволов) нарушают равномерность 
распределения растений, структуру рядов, 
снижают эффективность механизированных 
операций, увеличивают эксплуатационные 
затраты и ведут к потере урожая до 15–20% 
[1, 2]. При этом традиционные методы ин-
вентаризации насаждений, основанные на 
их осмотре агрономами, обладают высокой 
субъективностью, требуют значительных 
трудозатрат и не масштабируются на боль-
шие площади [3].

Современные технологии съемки с помо-
щью беспилотных летательных аппаратов 
(БПЛА) в сочетании с методами компьютер-
ного зрения позволяют автоматизировать мо-
ниторинг и сократить время на обследования 
насаждений. В большинстве исследований 
для мониторинга насаждений применяют 
RGB-камеры, которые, в отличие от LiDAR 
или мультиспектральных систем, обеспе-
чивают достаточную информативность при 
значительно меньшей сложности обработки 
данных [4]. В исследовании [5] предложены 
система с использованием изображений, по-
лученных с помощью БПЛА, и методы рас-
познавания и анализа состояния деревьев. 
Аналогичные подходы описаны в работах [6, 
7], где применение БПЛА с RGB-камерами 
и алгоритмов глубокого обучения позволило 
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проводить подсчет и классификацию деревь-
ев, а также с высокой точностью выявлять 
пропуски в рядах.

Несмотря на существующие разработки, 
остаются нерешенными ключевые научные 
задачи, определяющие актуальность данного 
исследования:

– отсутствие специализированных методов 
для точного учета выпадов деревьев с исполь-
зованием БПЛА. Большинство из них исполь-
зуют данные дистанционного зондирования 
(высота съемки 20–100  м) [5, 6], где разре-
шающая способность недостаточна для рас-
познавания визуальных признаков усыхания 
деревьев. Также данные методы ориентиро-
ваны на подсчет пропусков в рядах садовых 
насаждений. Предлагаемый метод основан 
на съемке деревьев в междурядьях (высота 
съемки 1,5–2,0 м), что дает возможность ди-
агностировать отдельные растения;

– отсутствие эффективных методов тре-
кинга (отслеживания) деревьев на видеодан-
ных, получаемых с БПЛА. Проведение съем-
ки в междурядьях с малой высоты для рас-
познавания деревьев предполагает использо-
вание видеопотока. При этом существующие 
методы обработки изображений с БПЛА ори-
ентированы на одиночные (статичные) сним-
ки, ортофотопланы высокого разрешения [8] 
и не решают проблему, возникающую при 
анализе последовательных кадров: одно и то 
же дерево на разных кадрах распознается как 
разные объекты, что приводит к значитель-
ным ошибкам при итоговой количественной 
оценке выпадов;

– недостаточная адаптивность к изменяю-
щимся условиям съемки садовых насажде-
ний. Существующие алгоритмы компьютер-
ного зрения показывают снижение точности 
при вариациях естественного освещения и 
взаимных перекрытиях крон деревьев в плот-
ных посадках. Это ограничивает их практиче-
ское применение в производственных услови-
ях, где визуальные характеристики плодовых 
деревьев могут значительно варьироваться 
[9]. В предлагаемом методе данная проблема 
решена через комплекс мер по повышению 
робастности, включая аугментацию данных 
и использование современной архитектуры 
нейронной сети, оптимизированной для рабо-
ты с изменчивыми визуальными признаками.

Цель исследования – разработать метод 
мониторинга выпадов плодовых деревьев в 
рядах интенсивных садов. 

Предлагаемый метод интегрирует высо-
коточное распознавание деревьев на основе 
современной модели сверточной нейронной 
сети YOLOv12, устойчивый трекинг для ми-
нимизации ошибок распознавания и специ-
ализированное программное обеспечение 
(ПО), адаптированное для задач инвентариза-
ции садовых насаждений.

МАТЕРИАЛ И МЕТОДЫ

Современные модели сверточных нейрон-
ных сетей, обученные на разнородных набо-
рах данных, показывают высокую точность и 
производительность при распознавании био-
логических объектов [10, 11]. Среди наиболее 
распространенных архитектур можно выде-
лить Faster R-CNN, RetinaNet, EfficientDet 
и семейство моделей YOLO (You Only Look 
Once). Анализ показывает, что YOLOv12 
устраняет ключевые недостатки известных 
архитектур за счет использования модуля Area 
Attention и оптимизированной сети агрегации 
признаков R-ELAN (Residual Efficient Layer 
Aggregation Network) модель корректирует 
освещение, повышая точность распознава-
ния объектов. Использование сверток (7 × 7) 
и многомасштабных признаков позволяет 
значительно повысить точность распознава-
ния объектов разных размеров и форм [12, 
13]. Для проведения экспериментов выбраны 
различные конфигурации модели YOLOv12, 
от нано (n) до экстра (x), отличающиеся вы-
числительной сложностью и количеством об-
учаемых параметров. В целях оптимизации 
процесса обучения использован метод транс-
ферного обучения [12]. Начальная инициали-
зация весовых коэффициентов осуществлена 
на основе моделей YOLOv12, прошедших 
обучение на датасете COCO (более 330 тыс. 
размеченных изображений, 80 категорий).

При аэрофотосъемке рядов садовых на-
саждений применяли RGB-камеру беспи-
лотного летательного аппарата DJI Mavic 3 
Multispectral с пролетами вдоль междурядий 
на высоте 1,5–2,0 м при разнообразных усло-
виях естественной освещенности (см. рис. 1).
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Для обучения модели использован собран-
ный репрезентативный датасет, включающий 
5366 размеченных изображений, сформиро-
ванный в условиях промышленных яблоне-
вых садов интенсивного типа (ООО «Зорин-
ский сад», Курская область, Обоянский рай-
он, с. Зорино) (см. рис. 2).

Исходные изображения для разметки име-
ли разрешение 4032 × 3024 пикселя, что обе-
спечивало высокий уровень детализации для 
точного распознавания характерных призна-
ков усыхания крон и стволов.

Разметка изображений (выделение деревь-
ев ограничивающими рамками) выполнена с 
помощью платформы RoboFlow. На изобра-
жениях размечены три класса объектов: 

– «Dead», погибшие деревья с признаками 
усыхания кроны и ствола (5547 аннотаций); 

– «Candidate», деревья с пограничными 
признаками жизненного состояния, требую-
щие дополнительного мониторинга (1720 ан-
нотаций);

– «Newly», вновь высаженные молодые 
деревья, отличающиеся морфологическими 
особенностями и размерами (711 аннотаций). 

Разметка нескольких классов позволила 
перейти от бинарной классификации «дере-
во/фон» к многофакторному анализу состоя-
ния насаждений.
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Для повышения адаптивности модели к 
различным условиям эксплуатации и расши-
рения обучающей выборки проведена ауг-
ментация данных (синтетическая генерация 
новых изображений на основе существую-
щих) (см. рис. 3).

Она включала изменение яркости 
(±15%), цветового тона (hue –20°), добавле-
ние гауссовского шума (0,5%) и размытия 
(σ = 0,5 пикселя). Эти преобразования ими-
тировали различные условия освещенности, 
сезонные изменения и аппаратные погреш-
ности, что позволило увеличить исходный 
датасет от 5366 до 11  865 изображений и 
улучшить обобщающую способность моде-
ли. Полученный набор данных разделен на 
обучающую (70%), валидационную (15%) и 
тестовую (15%) выборки с сохранением ба-
ланса классов.

Для оценки качества работы моделей ис-
пользованы общепринятые метрики средней 
точности в распознавании ограничивающих 
рамок (mAP@50(B)), а также метрики полно-
ты (Recall) и точности (Precision). Дополни-
тельно рассчитаны F1-мера (среднее гармо-
ническое значение между Precision и Recall), 
IoU (Intersection over Union) для оценки пе-
рекрытия предсказанных и истинных рамок, 
а также FPS (Frames Per Second) – скорость 

обработки кадров. Для анализа сходимости 
обучения фиксировали значения Loss-функ-
ции (функции потерь, ошибки предсказания 
наличия объекта и классификации) по эпо-
хам обучения [14].

Эксперименты проводили на вычисли-
тельном комплексе с двумя видеокартами 
NVIDIA GeForce RTX 2080 Ti. Для реализа-
ции алгоритмов глубокого обучения исполь-
зовали фреймворк PyTorch и библиотеку 
Ultralytics, а для обработки данных и визу-
ализации – библиотеки OpenCV, NumPy и 
Matplotlib.

РЕЗУЛЬТАТЫ И ОБСУЖДЕНИЕ

В результате проведенных эксперимен-
тов обучены модели YOLOv12 в пяти вер-
сиях: YOLOv12n (nano), YOLOv12s (small), 
YOLOv12m (medium), YOLOv12l (large) и 
YOLOv12x (extra large). Динамика измене-
ния метрики средней точности mAP@50(B) 
в процессе обучения моделей представлена 
на рис. 4.

Проведено сравнение пяти версий 
YOLOv12 (n, s, m, l, x). Наивысшую точность 
(mAP@50 = 0,811) показала YOLOv12x, од-
нако ее ресурсоемкость (199,0 GFLOPs) огра-
ничивает практическое применение. Модели 
YOLOv12n и YOLOv12s обеспечили высо-

Рис. 3. Используемые методы аугментации набора данных
Fig. 3. Methods used for dataset augmentation
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кую скорость инференса (3,34–3,85 мс/ кадр), 
но с более низкой точностью. При этом наи-
меньшее значение ошибки (Box Loss = 1,51) 
показала модель YOLOv12n, что объясня-
ется ее менее сложной архитектурой. Мо-
дель YOLOv12l показала оптимальный ба-
ланс между точностью (mAP@50  =  0,810, 
Precision = 0,820, Recall = 0,831) и произво-
дительностью (9,58  мс/кадр). Анализ функ-
ции потерь показал, что минимальные значе-
ния ошибок достигаются к 45-й эпохе, после 
чего начинается переобучение. Дополни-
тельно рассчитанные метрики (mAP@50-95,  
F1-score, IoU и FPS) подтвердили выявленные 
закономерности, поэтому модель YOLOv12l 
выбрана как наиболее рациональная для по-
стобработки видеоматериалов.

В результате проведенных исследований 
разработано ПО на языке Python с графиче-
ским интерфейсом, реализующее полный 
цикл постобработки видеоданных с помо-
щью модели YOLOv12l: от загрузки исход-
ных видеофайлов, полученных с помощью 
RGB-камеры квадрокоптера DJI Mavic 3 
Multispectral, до анализа, визуализации и 
экспорта результатов (см. рис. 5).

Разработанное ПО поддерживает пол-
ный цикл обработки видеоданных, включая 
распознавание объектов с трекингом, филь-

трацию результатов по порогу уверенности, 
подавление дублирующих детекций (Non-
Maximum Suppression) и настройку зоны 
анализа кадра (ширина междурядий, угол 
съемки и др.). Реализованы автоматический 
выбор вычислительных ресурсов (CPU/
GPU), сохранение результатов в базу данных 
(SQLite) и экспорт в различные форматы (.txt 
и .xlsx) с логированием всех параметров.

Устойчивое сопровождение объектов меж-
ду кадрами обеспечивается алгоритмами тре-
кинга (ByteTrack, BoT-SORT, OC-SORT), ис-
пользующими кинематические и визуальные 
признаки объектов (см. рис. 6).

В интерфейсе программы реализова-
на настройка параметров трекинга: порог 
уверенности для инициализации нового ID 
(new_track_thresh), время сохранения ID при 
временном пропадании объекта из кадра 
(track_buffer), пороги сопоставления по пере-
крытию и близости объектов (match_thresh, 
proximity_thresh), а также метод компенса-
ции движения камеры (gmc_method) для ста-
билизации трекинга. Настройка этих параме-
тров минимизирует частоту переключения 
идентификаторов и обеспечивает стабиль-
ное сопровождение деревьев на видеокадрах 
вдоль ряда. По результатам обработки видео 
программа автоматически сохраняет изобра-
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жения с распознанными выпадами и форми-
рует отчет.

Экспериментальная оценка алгоритмов 
трекинга объектов проведена на видеозаписях 
в разрешении 1920 × 1080 пикселей с часто-
той 60 кадров/с, полученных с БПЛА в меж-
дурядьях при различной освещенности. Для 
каждого алгоритма трекинга подбирали пара-
метры, после этого фиксировали метрики ста-
бильности сопровождения объектов на кадрах: 
число переключений ID на 1000 кадров, доля 
корректно сохраненных ID на протяжении 
ряда, а также доля верно распознанных выпа-
дов (метрики точности и полноты по кадрам) 
и средняя скорость обработки (кадров/с).

На рис. 7 представлен пример работы 
программы: в ряду из 224 деревьев (длина 
ряда 216 м) распознано 27 выпадов, классы 
«Dead» и «Candidate».

В ходе экспериментальной оценки алго-
ритмов трекинга установлено, что алгоритм 
ByteTrack показывает наилучшие результа-
ты по ключевым для задачи инвентаризации 
параметрам, обеспечивает минимальное ко-
личество переключений идентификаторов 
(в среднем 2,3 на 1000 кадров) и наивысшую 
устойчивость сопровождения (95,7% сохра-
ненных ID) (см. таблицу).

Установлено, что основные ошибки клас-
сификации (~15% случаев) связаны со схо-
жестью визуальных признаков классов по-
гибших деревьев (класс «Dead») и деревьев 
с пограничными признаками жизненного со-
стояния (класс «Candidate»).

Для комплексной оценки эффективности 
проведен расчет интегральной метрики, объ-
единяющей точность распознавания и ста-

Результаты проведения экспериментальной оценки различных алгоритмов трекинга
Results of conducting an experimental evaluation of various tracking algorithms

Алгоритм
Среднее число-

переключений ID 
на 1000 кадров 

Сохраненные ID 
(устойчивость сопро-
вождения объектов на 

видео кадрах), %

Точность распознава-
ния выпадов по ме-
трике Precision, %

Полнота распозна-
вания выпадов по 
метрике Recall, %

Скорость обра-
ботки кадров, 
FPS, кадров/с

ByteTrack 2,3 95,7 92,4 89,1 102
BoT-SORT 3,1 93,2 90,8 87,5 96
OC-SORT 5,8 88,4 85,6 84,9 110

Рис. 7. Пример работы программы: результаты распознавания выпадов в рядах садовых насаждений
Fig. 7. Example of program operation: results of recognition of plant extinction in the rows of orchard 
plantings
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бильность отслеживания деревьев в кадре с 
использованием формулы 

Atrack = ( ТР
ТР + FR )(1 – Nsw

Nobj
),

где Atrack – интегральная точность распозна-
вания с учетом трекинга, ТР – число истинно 
положительных детекций (верно распознан-
ных деревьев); FR – число ложно положи-
тельных детекций (ошибочно распознанных 
деревьев); Nsw – количество переключений ID 
за анализируемый видеосегмент, Nobj – общее 
число уникальных объектов (деревьев), уча-
ствующих в трекинге.

Использование этой метрики дало воз-
можность более достоверно оценить влияние 
трекинга на конечную точность инвентариза-
ции. Применение алгоритма ByteTrack с ком-
пенсацией движения камеры (GMC) позволи-
ло достичь точности распознавания выпадов 
92,4%. Данный результат на 41% превышает 
точность распознавания без применения ал-
горитмов трекинга. Это подтверждает его су-
щественную роль в повышении надежности 
разработанного метода.

Разработанный метод на основе YOLOv12l 
и ByteTrack показал высокую эффективность 
для мониторинга выпадов в интенсивных са-
дах. Важным преимуществом стала интегра-
ция с геоинформационными системами [15]: 
использование БЛА Mavic 3 Multispectral с 
GNSS-приемником позволяет осуществлять 
точную геопривязку распознанных выпадов 
и формировать цифровые карты для импорта 
в QGIS или ArcGIS.

ВЫВОДЫ

1.	 В результате исследования разработан 
метод мониторинга выпадов деревьев в ин-
тенсивных садах на основе RGB-аэрофото-
съемки с малой высоты (1,5–2,0 м) и алгорит-
мов глубокого обучения. Проведенное срав-
нение пяти версий архитектуры YOLOv12 
показало, что модель YOLOv12l обеспечива-
ет оптимальное соотношение вычислитель-
ной эффективности и точности распозна-
вания (mAP@50(B)  =  0,81; Precision  =  0,82; 
Recall  =  0,83) и может быть рекомендована 
для постобработки видеоданных, полученных 

с БПЛА в междурядьях, что позволяет диа-
гностировать состояние отдельных растений.

2.	 Разработанное ПО с графическим ин-
терфейсом обеспечивает полный цикл анали-
за данных – от загрузки видео до визуализа-
ции и экспорта результатов. Использование 
модели YOLOv12l в сочетании с алгоритмом 
трекинга ByteTrack обеспечило стабильное 
сопровождение деревьев между кадрами, что 
позволило повысить точность распознавания 
выпадов до 92,4% и минимизировать коли-
чество ошибок, связанных с переключением 
идентификаторов.

3.	 Использование аугментации данных 
на этапе обучения модели позволило создать 
систему, обладающую высокой адаптивно-
стью к различным условиям освещенности 
и плотности посадки, что подтверждает ее 
применимость для мониторинга насаждений 
в производственных условиях.
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