
516

Popov A.M. et al. Food Processing: Techniques and Technology. 2026;56(3):516–525
2026 Т. 56 № 3 / Техника и технология пищевых производств / Food Processing: Techniques and Technology ISSN 2074-9414 (Print)

ISSN 2313-1748 (Online)

Аннотация.
Ручной контроль качества плодово-ягодного сырья на этапе приемки остается одной из ключевых задач пищевой промыш-
ленности. Существующие методы визуальной оценки субъективны, трудоемки и зависят от квалификации оператора, что 
ограничивает их эффективность в условиях современного производства. Цель исследования – применить модели сверточных 
нейронных сетей семейства YOLO для классификации ягод вишни по товарным сортам на этапе приемки сырья. 
Объект исследования – ягоды вишни культурных сортов (Prunus subg. Cerasus), собранные в Кемеровской области в 2024 г. 
(Россия). Исследование выполнено на базе ООО «НПО Здоровое питание» (Кемерово, Россия). Собраны и размечены 
изображения четырех категорий качества. Проведено сравнение пяти моделей YOLO (YOLOv8m, YOLOv9m, YOLO11m, 
YOLO12m, YOLO26m) и трех вариантов архитектуры YOLO12 по размеру. Для выбранной модели YOLO12m оптимизиро-
ваны гиперпараметры: сравнивались восемь оптимизаторов, четыре значения размера батча и пять значений коэффициента 
регуляризации Dropout.
Установлено, что наилучшую точность показала модель среднего размера YOLO12. Среди оптимизаторов наивысшие метрики 
зафиксированы для SGD. Определен оптимальный размер обучающего пакета; изменение параметра Dropout не оказало 
заметного влияния на результаты. Увеличение числа эпох финального обучения повысило качество распознавания по всем 
четырем категориям. Работоспособность модели подтверждена на производственной выборке. На основе модели разработан 
прототип программы с графическим интерфейсом для загрузки изображений, визуализации детекции и формирования отчета.
Результаты подтверждают пригодность моделей YOLO для автоматизации входного контроля качества ягод вишни, обес- 
печивая объективный и воспроизводимый анализ взамен субъективной ручной оценки, и создают основу для внедрения 
промышленных систем контроля качества.

Ключевые слова. Искусственный интеллект, нейронные сети, YOLO, пищевая промышленность, переработка сырья, ягоды 
вишни
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Abstract.
Manual quality control of fruit and berries remains a major challenge in the food industry. Existing visual assessment methods are 
subjective, labor-intensive, and dependent on operator skills, which limits their effectiveness in modern production environments. 
However, convolutional neural network models of the YOLO type can be used to classify cherries by commercial grade at the raw 
material acceptance stage.
The study focused on cultivated cherries (Prunus subg. Cerasus) harvested in the Kemerovo Region (Russia) in 2024. The research 
was conducted at the Zdorovye Pitanie Research and Production Association (Kemerovo, Russia). The comparative analysis evaluated 
images across four quality categories using five YOLO models (YOLOv8m, YOLOv9m, YOLO11m, YOLO12m, YOLO26m) 
and three YOLO12 architectural variants of different sizes. Hyperparameter optimization was performed for the selected YOLO12m 
model, assessing eight optimizers, four batch sizes, and five Dropout regularization coefficient values.
The medium-sized YOLO12 model demonstrated the highest accuracy. Among the optimizers, SGD yielded the best performance 
metrics. The optimal training batch size was determined, while adjusting the Dropout parameter had no significant effect on the results. 
Increasing the number of final training epochs improved recognition performance across all four categories. The model’s performance 
was validated on an industrial sample. Based on this model, a prototype software application with a graphical user interface (GUI) 
was developed for image loading, detection visualization, and report generation.
The results confirm the suitability of YOLO models for automating incoming cherry quality control, providing objective and reproducible 
analysis instead of subjective manual assessment, thereby paving the way for advanced industrial quality control systems.
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Введение
Применение искусственного интеллекта в пищевой 

инженерии расширяется с каждым годом. Значительная 
часть исследований посвящена оценке безопасности, 
качества и срока годности пищевых продуктов с при-
влечением методов машинного обучения. Среди наи-
более распространенных инструментов фигурируют 
классические алгоритмы машинного обучения и ней-
ронные сети. Из нейросетевых архитектур наиболее 
востребованы полносвязные, рекуррентные и свер-
точные нейронные сети, в т. ч. в рамках глубокого 
обучения. Данные методы охватывают широкий круг 
задач: от прогнозирования технологических параметров 
до визуальной оценки продукции.

В пищевой промышленности и сельском хозяйстве 
прочно вошли в практику механизация и автоматизация 

производственных операций. В последние десятилетия 
наблюдается устойчивый тренд к их роботизации и циф-
ровизации. Даже операции, традиционно выполнявши-
еся человеком (например органолептическая оценка 
сырья), все чаще уступают место цифровым методам 
с включением искусственного интеллекта. Для этой 
цели используются электронные носы, электронные 
языки и системы компьютерного зрения [1, 2].

E. Yavuzer et al. [3] разработали метод определе- 
ния свежести фаршированных мидий на основе элек-
тронного носа (платформа Arduino) в сочетании с нейро- 
сетями ResNet и GoogLeNet [3]. D. R. Wijaya et al. [4]  
оценили свежесть морепродуктов с помощью элек- 
тронного носа и алгоритмов машинного обучения,  
достигнув точности, близкой к 100 %. I. Zlobin et al. [5]  
предложили одноразовые электронные языки на основе 
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металлоорганических каркасов для классификации 
сортов чая с применением нейронных сетей. В дру- 
гом исследовании электронный нос выступал в каче-
стве инструмента для мониторинга порчи мяса, рыбы 
и молока [6]. Также предложен метод оценки микро-
биологических показателей молока с помощью мас-
сива газовых сенсоров на основе пьезокварцевых 
микровесов [7]. Отдельное направление посвящено 
комбинированию электронного носа и компьютерного 
зрения для определения степени готовности жаре- 
ной курицы [8].

Спектроскопические и мультиспектральные методы  
в сочетании с машинным обучением также заняли значи-
мое место в пищевой промышленности. X. Wu et al. [9]  
осуществили спектроскопический анализ совместно 
со сверточными сетями для выявления фальсифика- 
ции меда с точностью классификации более 97 %. 
M. G. Lanjewar et al. [10] задействовали методы спек-
троскопии для обнаружения примесей крахмала в кур- 
куме, где алгоритм Random Forest достиг коэффициента  
детерминации, равного 0,999. Гиперспектральная визу-
ализация в ближнем инфракрасном диапазоне приме-
нялась для количественного определения красителя 
метанилового желтого в муке из нута с включением 
сверточных нейронных сетей [11]. R. Belugina et al. [12] 
предложили метод оценки концентрации фосфолипидов 
в растительных маслах на основе потенциометрических 
мультисенсорных систем с помощью метода опорных 
векторов и наименьших квадратов.

Компьютерное зрение представляет собой эффек-
тивный инструмент визуальной оценки качества пище-
вого сырья, позволяющий объективно анализировать 
внешний вид продукта независимо от квалификации 
оператора. C. N. Sánchez et al. [13] провели многомер-
ный анализ изменения цвета говядины с помощью 
системы компьютерного зрения и методов машин-
ного обучения для определения свежести продукта. 
В исследовании [14] методы машинного обучения 
использованы для прогнозирования свежести черники 
в условиях холодовой цепи по параметрам газовой 
среды хранения с точностью до 94 %. В обзорных 
зарубежных публикациях подчеркивается, что соче-
тание электронных носов с алгоритмами машинного 
обучения представляет собой мощный неразрушаю-
щий инструмент оценки качества пищевых продуктов 
в таких категориях, как мясо, молочная продукция, 
рыба, чай и кофе [15].

Вишня – распространенное сырье для быстрорас- 
творимых гранулированных продуктов: морсов, кисе-
лей, сухих завтраков. Ее ягоды богаты органическими 
кислотами, сахарами, антоцианами и витаминами, 
которые определяют вкусовые и питательные свойства 
готовой продукции. Качество последней напрямую 
зависит от кондиции исходного сырья: некондиционные 
ягоды, удвоенные плоды и экземпляры с отростками 
негативно влияют на переработку, нарушая гранули-
рование и снижая однородность продукта.

Традиционный ручной контроль на приемке тру-
доемок и субъективен. Применение сверточных ней-
ронных сетей позволяет автоматизировать оценку: 
сети извлекают визуальные признаки из изображений 
и относят каждую ягоду к соответствующему классу 
качества. Такой подход обеспечивает объективность 
и воспроизводимость результата независимо от квали-
фикации оператора. Цель исследования – применить 
модели сверточных нейронных сетей семейства YOLO 
для классификации ягод вишни по товарным сортам 
на этапе приемки сырья. 

Для достижения поставленной цели решались сле-
дующие задачи: 
	– подготовить набор данных, содержащий изображения 

ягод вишни;
	– обучить модели семейства YOLO на сформированном 

наборе данных;
	– сравнить различные архитектуры и гиперпараметры; 
	– разработать прототип программного продукта на ос- 

нове наиболее точной модели.
Новизна работы заключается в использовании акту- 

альных моделей семейства YOLO для классификации 
ягод вишни по четырем категориям качества на этапе 
приемки сырья. В научной литературе задача клас-
сификации ягод вишни по товарным сортам в усло-
виях реального производства освещена фрагментарно. 
Полученные результаты могут служить основой для раз-
работки промышленных систем автоматического кон-
троля качества плодово-ягодного сырья.

Объекты и методы исследования
Объект исследования – ягоды вишни культурных 

сортов (Prunus subg. Cerasus), собранные в Кемеров- 
ской области в 2024 г. (Россия). Работа выполнена 
на базе ООО «НПО Здоровое питание» (Кемерово, 
Россия). Предмет исследования – методы классифика-
ции ягод вишни по товарным сортам на этапе приемки 
сырья с применением сверточных нейронных сетей 
семейства YOLO. Алгоритм использования нейрон- 
ных сетей включал следующие этапы (рис. 1) [1]:

1. Формирование и подготовка датасета. На этом 
этапе создается размеченный набор изображений, 
репрезентирующий все товарные сорта вишни и типич-
ные дефекты сырья.

1.1. Сбор и предварительная обработка изображений. 
Исходные снимки получены с помощью камеры Nikon 
D5300 kit 18–140 mm (Япония) в варьируемых усло-
виях освещения и при разных ракурсах – для обеспе-
чения инвариантности модели к внешним факторам. 
Поскольку сверточные архитектуры требуют фикси-
рованного входного размера, все кадры приводятся 
к единому разрешению, диктуемому выбранной сетью.

1.2. Аннотирование. Каждому изображению при-
сваивается метка класса (сорт или категория качества), 
которая служит целевой переменной в задаче класси-
фикации. Разметка выполнена в открытом инструменте 
Computer Vision Annotation Tool.
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1.3. Аугментация. При дефиците данных приме-
няется их искусственное расширение за счет геоме-
трических (повороты, отражения) и фотометрических 
(изменение яркости, контраста, добавление шума) пре-
образований. Это повышает разнообразие обучающей 
выборки и устойчивость сети к вариативности внеш- 
него вида объектов, что в итоге улучшает обобщение.

2. Подключение библиотек. Загружаются программ-
ные пакеты для обработки изображений, управления 
данными и построения нейросетевых моделей.

3. Проектирование и обучение модели. Этап вклю-
чает итерационный подбор архитектуры, гиперпараме-
тров и стратегии обучения для достижения максимума 
целевой метрики.

3.1. Выбор базовой архитектуры. Используется 
подход переноса обучения (transfer learning) [14]: за ос- 
нову берется сверточная сеть, предобученная на круп-
ном наборе данных (например ImageNet), из семейств 
ResNet, EfficientNet, MobileNet и др. Внутри одного 
семейства перебираются варианты разной глубины 
(ResNet18, ResNet50 и т. п.) с учетом компромисса 
«точность – вычислительные затраты», критичного 
при потенциальном внедрении в производственные 
условия с ограниченными ресурсами.

3.2. Адаптация под задачу. Выходной слой предобу-
ченной сети (рассчитанный на 1000 классов ImageNet) 

заменяется на полносвязный слой с числом нейронов, 
равным количеству классифицируемых категорий.

3.3. Настройка гиперпараметров. Определяются 
ключевые гиперпараметры: функция потерь, опти-
мизатор (Adam, SGD и др.), методы регуляризации 
(дропаут, L2-регуляризация), а также вспомогательные 
техники, такие как batch normalization, способствую-
щие стабильности и скорости обучения [15]. Следует 
отметить, что эффекты отдельных параметров регу-
ляризации могут различаться в зависимости от решае- 
мой задачи и особенностей реализации в используе-
мых фреймворках.

3.4. Параметры обучения. Фиксируются размер 
батча, число эпох, пропорция разбиения выборки 
(обучение/валидация/тест – например 80/10/10), а так- 
же возможность применения ранней остановки (early 
stopping) или динамического изменения скорости 
обучения (learning rate scheduling).

3.5. Оценка и выбор наилучшей модели. Качество 
классификации оценивается по метрикам: точность 
(precision), полнота (recall), F1-мера, матрица оши- 
бок [16]. Поиск оптимальной конфигурации (архи-
тектура + гиперпараметры) выполняется итеративно, 
в т. ч. с привлечением автоматизированных средств, 
и завершается при достижении требуемой точности 
и обобщающей способности.

Качество сырья, поступающего на переработку, 
регламентируется техническими условиями и госу-
дарственными стандартами. Для гранулированных 
продуктов, в состав которых входит вишня (кисели, 
сухие напитки, морсы, сухие завтраки и др.), дей-
ствует ГОСТ 33801-2016 «Вишня и черешня свежие. 
Технические условия». Стандарт устанавливает три 
товарных сорта: высший, первый и второй. Критерии 
сортового деления – доля здоровых, свежих ягод 
с однородной окраской, отсутствие дефектов формы 
и окраски, повреждений насекомыми-вредителями, 
а также избыточной внешней влажности.

Сорт партии сырья определяют по соотношению 
кондиционных (соответствующих требованиям сорта) 
и некондиционных ягод. На практике такую оценку 
проводят визуально по малой выборке, что делает 
процесс субъективным и трудоемким. При этом задача 
хорошо ложится на методы компьютерного зрения, 
в первую очередь на сверточные нейронные сети.

Съемка проведена на производственной площадке 
ООО «НПО Здоровое Питание» (Кемерово, Россия) 
камерой, установленной на этапе приемки сырья. 
Изображения получены при варьируемых освещении 
и ракурсах – для обеспечения инвариантности модели 
к внешним условиям. Кадры фиксируют как одиноч-
ные, так и групповые размещения ягод, отличающихся 
по размеру, форме и кондиции, что повышает устой-
чивость сети к вариативности объекта и сложным 
случаям распознавания. Собранные снимки сформи-
ровали структурированный датасет для последующей 
разметки и обучения модели.

Рисунок 1. Принципиальная схема применения 
нейронных сетей 

Figure 1. Neural network application diagram

Формирование набора данных

Подготовка фреймворка

Выбор метода обучения  
и построения модели

Выбор наиболее точной модели

  подготовка изображений
  разметка изображений
  аугментация изображений

   выбор архитектуры СНС
   редактирование архитектуры
   подбор гиперпараметров
   подбор параметров
   подбор метрии
   оценка точности Q



520

Popov A.M. et al. Food Processing: Techniques and Technology. 2026;56(3):516–525

Для получения целевых значений, требуемых для обу- 
чения нейронных сетей детектированию ягод, получен-
ные снимки размечали: каждой ягоде на изображении 
присваивали метку. Разметка выполнена в программе 
для аннотирования изображений и видео Computer 
Vision Annotation Tool. В соответствии с технологи-
ческой пригодностью сформировано четыре класса 
(рис. 2): класс 0 – кондиционная ягода; класс 1 – удво-
енная ягода; класс 2 – ягода с отростком; класс 3 – 
некондиционная ягода. Разметка сохранена в формате 
YOLO, поддерживающем большинство нейросете- 
вых фреймворков.

Нейронные сети – это вычислительные модели, 
состоящие из взаимосвязанных узлов (нейронов) [16], 
обучающиеся на данных: в процессе обучения веса 
связей корректируются так, чтобы минимизировать 
ошибку предсказания, за счет чего сеть последова-
тельно повышает точность решений. Для обработки 
изображений применяются сверточные нейронные сети 
(СНС), учитывающие не только значения пикселей, 
но и их пространственное расположение – именно 
оно несет смысл визуальной информации. Существует 
множество архитектур, каждая из которых ориенти-
рована на свой класс задач.

В рамках исследования необходимо обнаружить 
ягоду вишни на изображении, локализовать ее и клас-
сифицировать по категории качества. Это задача детек- 
ции объектов, которая требует одновременного прогно-
зирования координат ограничивающей рамки и при-
надлежности объекта к классу. Для ее решения чаще 
всего применяют предобученные СНС, среди которых 
выделяют семейства ResNet, EfficientNet, MobileNet 
и др. В настоящей работе выбран подход на основе 
архитектуры YOLO [17] – одного из наиболее рас-
пространенных решений для детекции изображений. 

Ключевое отличие YOLO от других детекторов – 
изображение проходит через нейронную сеть ровно 
один раз. Принцип работы: изображение разбивается 
на сетку ячеек, каждая из которых самостоятельно пред-
сказывает ограничивающие рамки, оценки уверенно- 
сти и вероятности классов. Параллельная обработка 
ячеек обеспечивает высокое быстродействие, что кри-
тично для производственных задач с непрерывным 
потоком кадров.

Архитектура YOLO включает три последовательных 
блока: backbone извлекает признаки на разных масшта-
бах; neck агрегирует их для устойчивого распознавания 
объектов различного размера; head по полученным 
признакам формирует итоговые предсказания.

За время развития семейство YOLO сменило не- 
сколько поколений. YOLOv8 остается одной из самых 
распространенных версий. В YOLOv9 реализован 
способ борьбы с потерями информации в глубоких 
сетях. В YOLO11 пересмотрена структура светочных 
блоков для улучшения баланса скорости и точности. 
В YOLO12 внедрены механизмы внимания, учиты- 
вающие глобальный контекст изображения и суще-
ственно повышающие точность детекции. В актуаль-
ной версии YOLO26 архитектура упрощена в пользу 
скорости обработки.

Обучение модели YOLO начинается с загрузки 
предобученных весов – этот подход (transfer learning) 
позволяет использовать уже выделенные визуальные  
признаки, что сокращает потребность в данных и вре-
мени при дообучении на целевом датасете. Далее 
начинается подбор гиперпараметров. Этот процесс 
носит итерационный характер и продолжается до тех 
пор, пока модель не достигает приемлемых значений.

Функция потерь YOLO состоит из трех компонен- 
тов: box loss (точность локализации рамок), cls loss 
(правильность классификации) и distribution focal loss 
(точность границ рамки через моделирование распре-
деления вероятностей). Итоговая функция потерь – 
взвешенная сумма указанных компонент.

Аугментация данных – это важный шаг перед нача-
лом обучения. Суть метода состоит в применении 
различных преобразований к изображениям и их анно-
тациям. Особую роль аугментация играет тогда, когда 
датасет невелик и собрать дополнительные данные 
затруднительно. Преобразования искусственно увели-
чивают число обучающих примеров и повышают их  
разнообразие, тем самым снижая риск переобучения.

Качество моделей оценивали по стандартным метри-
кам детекции [18]. Precision – доля верных предска-
заний среди всех предсказанных объектов; высокое 
значение указывает на редкие ложные срабатывания. 
Recall – доля найденных объектов среди всех реальных; 
высокое значение говорит о малом числе пропусков. 

Рисунок 2. Изображение ягод вишни соответствующих классов

Figure 2. Cherries by grade
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Обе метрики зависят от IoU – отношения площади 
пересечения предсказанной и истинной рамок к пло-
щади их объединения. mAP50 – средняя точность при 
пороге IoU ≥ 0,50 (предсказание считают верным при 
перекрытии не менее 50 %). mAP50-95 – среднее значе-
ние mAP по порогам IoU от 0,50 до 0,95 с шагом 0,05; 
эта метрика строже и отражает стабильность детекции 
при различных требованиях к точности локализации.

Обучение моделей выполнено на следующем про-
граммно-аппаратном комплексе: ОС Windows 10 (вер-
сия 10.0.19041), интерпретатор Python 3.8 (выбран 
из-за совместимости с библиотеками машинного обуче-
ния), облачная среда Google Colab с доступом к графи-
ческому процессору NVIDIA T4, хранилищем данных 
и поддержкой Jupyter Notebooks. Использование GPU 
существенно ускоряет матричные вычисления, лежа-
щие в основе обучения нейронных сетей. Выбранный 
комплекс позволил эффективно реализовать полный 
цикл обучения и тестирования нейросетевых моделей.

Результаты и их обсуждение
На этапе приемки сырья получено 530 собственных 

изображений (1024×1024 пикселя), чего оказалось не- 
достаточно для полноценного обучения: малый объем 
выборки повышает риск переобучения. Для расши-
рения датасета привлечены открытые изображения 
вишни с платформы Roboflow Universe. Собственные 
и сторонние изображения перемешаны случайным 
образом и размечены по целевым классам. Итоговый 
датасет составил более 1546 изображений с аннота-
циями (рис. 3).

Датасет разбивали на три выборки: обучающую 
(80 %), валидационную (10 %) и тестовую (10 %). 

Обучающая служит для обновления весов, валида-
ционная – для контроля качества и ранней остановки, 
тестовая – для финальной оценки на данных, не уча-
ствовавших в обучении.

Для повышения устойчивости модели к вариациям 
освещения, масштаба и ориентации объектов, харак-
терным для производства, применены следующие 
преобразования:

1. Горизонтальное отражение с вероятностью 0,5.
2. Случайное изменение оттенка на 0,015.
3. Изменение насыщенности на 0,7.
4. Изменение яркости на 0,4.
5. Масштабирование на 0,5.
6. Мозаичная аугментация, при которой четыре 

изображения объединяются в одно.
Проведено сравнение пяти моделей YOLO (суф-

фикс «m» указывает на средний размер архитектуры) 
в идентичных условиях: 50 эпох; размер батча 16; 
начальная скорость обучения 0,01; оптимизатор SGD 
с инерцией 0,937. Веса функции потерь: box loss – 7,5; 
cls loss – 0,5; distribution focal loss – 1,5. Итоговые 
метрики детекции по всем классам для каждой модели 
на тестовой выборке представлены в таблице 1.

Наилучшие результаты продемонстрировала модель 
YOLO12m; YOLO26m – наихудшие. Вероятно, это свя-
зано с тем, что YOLO26 ориентирована на упрощение 
архитектуры ради скорости, тогда как в YOLO12 сделан 
упор на механизмы внимания, повышающие точность. 

Далее проведено сравнение версий YOLO12, разли-
чающихся количеством параметров и вычислительной 
сложностью (суффиксы: «n» – нано-, «s» – малый, «m» – 
средний размер). Обучение выполнено в идентичных 
условиях: 20 эпох; размер батча 16; оптимизатор SGD; 

Таблица 1. Сравнение метрик обученных моделей YOLO

Table 1. Metrics of trained YOLO models

Модель Precision Recall mAP50 mAP50-95
YOLOv8m 0,9256 0,8926 0,9543 0,8344
YOLOv9m 0,9211 0,9056 0,9569 0,8395
YOLO11m 0,9116 0,9119 0,9536 0,8390
YOLO12m 0,9141 0,9042 0,9563 0,8430
YOLO26m 0,8946 0,8865 0,9402 0,8253

Рисунок 3. Примеры изображений из датасета

Figure 3. Examples of dataset images
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начальная скорость 0,01; конечная – 0,0001 (косинус- 
ный планировщик); параметры аугментации – по умол-
чанию. Результаты на тестовой выборке приведены 
в таблице 2.

Увеличение размера модели повышает точность: 
YOLO12m показала лучшие результаты среди вер-
сий, YOLO12n – наихудшие. Рост числа параметров 
улучшает распознавание, но требует больших вычис-
лительных затрат. 

Затем на модели YOLO12m проведено сравне-
ние восьми оптимизаторов в идентичных условиях: 
20 эпох; размер батча 16; косинусный планировщик 
скорости; начальная скорость 0,01 для SGD и MuSGD; 
0,001 для остальных; параметры аугментации – по умол- 
чанию. Результаты на тестовой выборке приведены 
в таблице 3.

Лучшие результаты показал SGD, близкие – MuSGD; 
наихудшие – AdamW. SGD обеспечивает стабильную 
сходимость и эффективен для задач детекции.

Влияние размера батча исследовалось на модели 
YOLO12m при 20 эпохах, оптимизаторе SGD, началь- 
ной скорости 0,01, косинусном планировщике и пара-
метрах аугментации по умолчанию. Протестировано 
четыре варианта; результаты на тестовой выборке 
приведены в таблице 4.

Лучшие результаты показал батч 16, наихудшие – 
батч 8. Увеличение размера батча до 16 оптимизирует 
оценку градиентов; дальнейшее увеличение не дает 
существенного прироста, поэтому батч 16 обеспечивает 
баланс точности и скорости.

Влияние коэффициента регуляризации Dropout 
исследовалось на модели YOLO12m при 20 эпохах,  

батче 16, оптимизаторе SGD, начальной скорости 0,01,  
косинусном планировщике и параметрах аугментации 
по умолчанию. Протестировано пять значений Dropout; 
результаты на тестовой выборке приведены в таблице 5.

Изменение Dropout не повлияло на метрики: в фрейм- 
ворке Ultralytics этот параметр активируется только 
для классификационных сетей, где применяется к регу- 
ляризующим слоям. В архитектуре YOLO12m такие 
слои отсутствуют, поэтому переданное значение Drop- 
out игнорируется при обучении и не отражается на ре- 
зультатах. Таким образом, неизменность показателей 
в таблице 5 обусловлена техническим ограничением, 
а не эффективностью регуляризации.

Финальное обучение YOLO12m выполнено с увели- 
ченным до 50 числом эпох, батчем 16, оптимизато- 
ром SGD, начальной скоростью 0,01, конечной – 0,0001  
(косинусный планировщик), отключением мозаичной 
аугментации за 20 эпох до завершения и ранней оста-
новкой при отсутствии улучшений в течение 10 эпох; 
остальные параметры аугментации – по умолчанию 
(табл. 6).

Результаты финального обучения показали высокую 
точность модели: mAP50-95 достигла 0,8448. Модель 
корректно классифицирует все четыре категории ягод. 
Примеры детекции приведены на рисунке 4.

Достигнутые значения метрик, представленные 
в таблице 6, получены на тестовой выборке, сформи-

Таблица 5. Сравнение метрик модели YOLO12m  
с разной величиной Dropout

Table 5. YOLO12m model metrics with different Dropout values

Dropout Precision Recall mAP50 mAP50-95
0,10 0,9253 0,9049 0,9600 0,8436
0,15 0,9253 0,9049 0,9600 0,8436
0,20 0,9253 0,9049 0,9600 0,8436
0,25 0,9253 0,9049 0,9600 0,8436
0,30 0,9253 0,9049 0,9600 0,8436

Таблица 6. Значения метрик после финального обучения

Table 6. Metric values after final training

Модель Precision Recall mAP50 mAP50-95
YOLO12m 0,9034 0,9243 0,9562 0,8448

Таблица 2. Сравнение метрик обученных версий 
модели YOLO12

Table 2. Metrics of trained YOLO12 versions

Модель Precision Recall mAP50 mAP50-95
YOLO12n 0,8817 0,8771 0,9372 0,8069
YOLO12s 0,9170 0,8926 0,9537 0,8341
YOLO12m 0,9253 0,9049 0,9600 0,8436

Таблица 3. Сравнение метрик модели YOLO12m  
с различными оптимизаторами

Table 3. YOLO12m model metrics with different optimizers

Оптимизатор Precision Recall mAP50 mAP50-95
Adam 0,9023 0,8948 0,9493 0,8290
AdamW 0,8991 0,8802 0,9464 0,8268
Adamax 0,9100 0,9069 0,9571 0,8392
MuSGD 0,9251 0,9012 0,9586 0,8418
NAdam 0,9092 0,8970 0,9528 0,8293
RAdam 0,9065 0,9024 0,9530 0,8354
RMSProp 0,9129 0,8930 0,9507 0,8323
SGD 0,9253 0,9049 0,9600 0,8436

Таблица 4. Сравнение метрик модели YOLO12m  
с разным размером батча

Table 4. YOLO12m model metrics with different batch sizes

Размер 
батча

Precision Recall mAP50 mAP50-95

8 0,9204 0,8995 0,9532 0,8366
12 0,9174 0,9026 0,9596 0,8404
16 0,9253 0,9049 0,9600 0,8436
20 0,9201 0,9027 0,9578 0,8428
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рованной из объединенного датасета, включающего 
как производственные изображения, так и изображе- 
ния из открытого источника. Такой состав соответ-
ствует общепринятой практике оценки моделей, обу-
ченных с расширением данных, и позволяет судить 
об общей способности модели распознавать ягоды раз-
личных категорий при вариативных условиях съемки. 
Для оценки применимости модели в реальном производ-
стве проведена дополнительная валидация YOLO12m 
на 50 новых снимках с линии ООО «НПО Здоровое 
Питание» (Кемерово, Россия), собранных и размечен-
ных по ранее описанной методике. Результаты приве-
дены в таблице 7.

При тестировании модели исключительно на изо-
бражениях, полученных в производственных условиях, 
значения метрик несколько снижаются по сравнению 
с результатами на смешанной тестовой выборке, однако 
остаются на уровне, достаточном для практического 
применения. 

На основе обученной модели разработана прог- 
рамма ЭВМ, направленная на регистрацию в Федераль- 
ный институт промышленной собственности (Москва, 
Россия). Программа предоставляет графический интер-
фейс для загрузки изображения ягод вишни и ото-
бражения результатов их классификации. Алгоритм 
работы представлен на рисунке 5.

Работа с программой начинается с выбора файла 
изображения. Для этого пользователь нажимает кнопку 
«Загрузка». Диалоговое окно позволяет выбрать файл 
с локального устройства. После загрузки изображение 

отображается в левой части окна программы (рис. 6), 
что позволяет проверить корректность выбранного 
файла перед анализом.

После нажатия кнопки «Обработка» программа 
передает изображение в модель YOLO12m, которая  
выполняет детекцию и возвращает результаты. Обрабо- 
танное изображение с рамками и метками классов 
отображается в правой части окна (рис. 7). Результаты 
автоматически сохраняются в текстовый файл с указа-
нием количества ягод каждого класса. Программа также 
сравнивает долю кондиционных и некондиционных 

Рисунок 4. Определение ягод вишни на изображении

Figure 4. Visual identification of cherries
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Таблица 7. Значения метрик финальной модели 
YOLO12m на выборке производственных изображений

Table 7. Final YOLO12m model: Metric values on the production 
image subset

Модель Precision Recall mAP50 mAP50-95
YOLO12m 0,8893 0,9019 0,9214 0,8124 Рисунок 5. Алгоритм работы программы

Figure 5. Operation algorithm
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Figure 6. Program interface after image loading
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ягод, определяет товарный сорт партии и формирует 
отчет, доступный для скачивания по кнопке «Отчет».

Программа разработана для цифровизации орга-
нолептической оценки внешнего вида сырья на этапе 
приемки. Ее применение снижает субъективность 
ручного контроля и сокращает время оценки партии.  
В перспективе программа может использоваться на не- 
прерывных производствах для контроля соответствия 
сырья требованиям ГОСТ и технологических инструк-
ций – в этом случае на вход будет подаваться видео-
поток вместо отдельных изображений, что потребует 
адаптации архитектуры ПО. Данная задача относится 
к автоматизации производственных процессов и выхо-
дит за рамки настоящего исследования.

Выводы
В ходе работы собран и подготовлен обучающий 

набор данных, состоящий из изображений ягод вишни 
четырех категорий качества, полученных в реальных 
производственных условиях на этапе приемки сырья. 
Все изображения размечены вручную в инструменте 
CVAT – каждой ягоде присвоена метка класса и огра-
ничивающая рамка. Это позволило обучить модель 
самостоятельному распознаванию категорий без уча-
стия оператора.

Для детекции выбраны модели семейства YOLO.  
Проведено последовательное сравнение пяти вер-
сий (YOLOv8m, YOLOv9m, YOLO11m, YOLO12m 
и YOLO26m) и трех вариантов YOLO12 по размеру 
(nano, small и medium). Для YOLO12m выполнена 

оптимизация гиперпараметров: сравнивались восемь 
оптимизаторов, четыре значения батча и пять зна-
чений параметра Dropout. Все конфигурации обуча-
лись в идентичных условиях с аугментацией данных 
и финальным тестированием на отдельной выборке.

По результатам сравнения пяти моделей преиму-
щество продемонстрировала архитектура YOLO12m, 
показав наилучшие значения метрики mAP50-95 среди 
всех рассмотренных архитектур. Из всех оптимизато-
ров лучший результат дал SGD, оптимальный батч – 
16. Проверка Dropout показала его неэффективность: 
в используемом фреймворке механизм регуляризации 
реализован только для классификационных задач, 
что учтено при интерпретации. Финальное обучение 
YOLO12m с увеличенным числом эпох повысило 
mAP50-95 до 0,8448; на производственной выборке 
значение составило 0,8124, что подтверждает приме-
нимость модели в реальных условиях.

На основе обученной модели разработана про- 
грамма для ЭВМ. Оператор загружает снимок, про-
грамма передает его в модель, после обработки на эк- 
ране отображается размеченное изображение с рам-
ками и метками классов. Для работы с программой 
не требуется специальных знаний.

Исследование показало, что модели семейства 
YOLO пригодны для решения задачи классификации 
ягод вишни на этапе приемки сырья. YOLO12m уве-
ренно распознает все четыре категории. Выявление 
некондиционных ягод до переработки снижает риск 
ухудшения качества готовой продукции. Предложен- 
ный подход обеспечивает стабильный и воспроизво-
димый результат, а также уменьшает время и трудо- 
затраты на входной контроль.
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