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МЕТОДИ РОЗПІЗНАВАННЯ ТА ОБРОБКИ ЗОБРАЖЕНЬ 
ЗА МОДИФІКОВАНОЮ YOLOV5-V1

У поданій роботі запропоновано новий підхід згідно глибокого навчання до виявлення, розпізнавання, 
обробки зображень та обчислення кількості об’єктів, зокрема на прикладі обробки зображень яблук. Відому 
модель YOLOv5 було взято за основу через її високу точність та швидкість часу обробки даних. YOLOv5 
було модифіковано, відповідно до вимог завдання виявлення яблук у робочому середовищі фруктового саду. 
Запропонований підхід складається із двох етапів: виявлення яблук і обчислення їхньої кількості. На етапі 
виявлення нова модель YOLOv5-v1 була навчена на створеному вручну наборі даних із зображень яблук 
для виявлення ознак, які відрізняють яблука від зовнішнього фону. Модель містить нові рівні для модуля 
BottleneckCSP-v4, замінюючи модуль BottleneckCSP в оригінальній магістральній архітектурі YOLOv5. На 
етапі обрахування модуль SENet інтегрується в розширену магістральну мережу, щоб краще ідентифіку-
вати ознаки плодів середнього та великого розміру в різних умовах. Початковий розмір прив’язувального 
блоку початкової мережі було скориговано, щоб запобігти помилковій ідентифікації малих об’єктів на фоні 
зображення та, таким чином, підвищити точність обчислення кількості. Ефективність підходу було оці-
нено в результаті проведених обчислювальних експериментів із набором даних зображень яблук. Експе-
риментальні результати на тестовому наборі даних продемонстрували, що вдосконалена модель може 
ефективно розпізнавати та обчислювати фрукти, зняті відеокамерою безпілотного літального апара-
ту, із показниками recall, precision, mAP та F1 92,13 %, 84,59 %, 87,94 % та 89,02 %. відповідно. Запропо-
нований підхід також було порівняно з іншими сучасними методами, такими як YOLOv5, YOLOv3, YOLOv4 
та EfficientDet-D0, і встановлено, що запропонована модель перевершила аналоги за точністю та швид-
кістю. Середня швидкість розпізнавання запропонованої мережі склала 0,015 секунди на 1 кадр відеоряду 
(66,7 кадрів/с), що у 2,53, 1,13 та 3,53 рази вище, ніж у мережах EfficientDet-D0, YOLOv4 і YOLOv3, відпо-
відно. Отримані результати мають декілька потенційних застосувань у садівництві, де їх можна вико-
ристовувати для моніторингу посівів, оцінювання врожайності та контролю якості продукції. Подальші 
дослідження, також, можуть бути проведені для включення додаткових ознак, таких як форма фрукта, 
використовуючи більший набір даних для навчання моделі.
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IMAGE RECOGNITION AND PROCESSING METHODS ACCORDING  
TO THE MODIFIED YOLOV5-V1

This study proposes a novel deep learning approach for apple detection and counting. The well-recognized YOLOv5 
model was employed as a baseline for its high accuracy and fast processing time and further modified to suit the requirements 
of the apple detection task in the natural environment. The proposed approach involves two stages: apple detection and apple 
counting. In the detection stage, the novel YOLOv5-v1 model was trained on a manually crafted dataset of apple images to 
learn the features that distinguish apples from the background. The model contained new layers for the BottleneckCSP-v4 
module, replacing the BottleneckCSP module in the original YOLOv5 network’s backbone architecture. In the counting stage, 
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the SENet module is integrated into the enhanced trunk network to better identify the features of medium and large-sized fruits 
under various conditions. The initial size of the source network’s binding block was adjusted to prevent the misidentification 
of small objects in the image background and thus improve counting accuracy. To evaluate the performance of the approach, 
computational experiments were conducted on a dataset of apple images constructed by the authors. The experimental 
results on the test dataset demonstrated that the improved model could effectively recognize and count fruits captured by 
the unmanned aerial vehicle camera with recall, precision, mAP, and F1-score of 92.13%, 84.59%, 87.94%, and 89.02%, 
respectively. The proposed approach was also compared with several other state-of-the-art methods, like YOLOv5, YOLOv3, 
and YOLOv4 and EfficientDet-D0, and it was found that our model outperformed the analogs in terms of accuracy and speed. 
The average recognition speed of our model was 0.015 seconds per 1 frame of the video sequence (66.7 frames/s), which 
was 2.53, 1.13, and 3.53 times higher than that of the EfficientDet-D0, YOLOv4, and YOLOv3 networks, respectively. The 
obtained results have several potential applications in the agriculture industry, where they can be used for crop monitoring, 
yield estimation, and quality control. Further research can also be conducted to incorporate additional features, such as fruit 
shape, using a larger dataset to train the model.

Key words: image processing, object detection, apple yield, YOLOv5, deep learning.

Вступ. Яблука є однією з найбільших фрук-
тових культур у світі, а Україна має найбільшу 
площу плантацій, що займає близько двох міль-
йонів гектарів і дає найвищий урожай у Європі. 
В центральних та південних регіонах України 
є чудові кліматичні та ґрунтові умови, сприят-
ливі для вирощування яблук (Medvedeva et al., 
2021). Крім того, технологічні вдосконалення 
сільськогосподарської практики в Україні при-
звели до збільшення врожайності яблук і покра-
щення якості.

Виявлення врожайності яблук за допомогою 
візуального розпізнавання є ефективним та 
інтуїтивно зрозумілим методом. Однак, оскільки 
кожне плодове дерево має різний ріст і кіль-
кість плодів, для досягнення більшої точності 
потрібне індивідуальне визначення врожай-
ності (Suresh Kumar & Mohan, 2023). У садах 
із великою кількістю дерев ефективність має 
вирішальне значення. Отже, необхідно мати 
модель виявлення яблук, яка є швидкою, точ-
ною та малою, що дозволяє швидше виявляти 
врожайність яблук під час роботи на різних вбу-
дованих пристроях.

Аналіз останніх досліджень і публіка-
цій. Раніше для виявлення фруктів зазвичай 
використовували звичайні методи зору, такі 
як обробка зображень і машинне навчання. Ці 
методи розпізнавали фрукти за кольором, фор-
мою та текстурою. Наприклад, в роботі (Yu et al., 
2021) досягли рівня точності 89,92% для зеле-
ного лічі та 94,50% для червоного лічі, навчивши 
модель розпізнавати плід лічі за ознаками 
кольору та текстури. Подібним чином в роботі 
(Wan Nurazwin Syazwani et al., 2022) викорис-
товували машинне навчання для виявлення 
зображень крони ананаса, досягнувши точності 
94,4% для підрахунку плодів. У роботі (Fu et al., 
2019) поєднали функції текстури з машинним 
алгоритмом опорних векторів для виявлення 
бананів із середнім рівнем виявлення 89,63%. 
Однак ці методи, що ґрунтуються на обробленні 

зображень, мають недоліки, зокрема низьку 
швидкість виявлення, низьку точність і обме-
жену адаптованість до змінного середовища 
освітлення саду.

Моделі глибокого навчання (ГН), зокрема 
згорткові нейронні мережі (CNN), мають можли-
вість витягувати характеристики із зображень 
(Radiuk & Hrypynska, 2020), що може призвести 
до автоматичного розпізнавання цілей і кращої 
адаптивності. Зокрема, існує два типи методів 
виявлення цілей ГН (Li et al., 2021), які можуть 
бути корисними для виявлення яблук: двоетап-
ний і одноетапний алгоритми виявлення цілей.

Двоетапні підхід до виявлення цілей, що 
включає R-CNN, SPP і Fast R-CNN, складається 
з двох гілок мережі: генерації пропозицій регі-
ону (RPN) (Tang et al., 2018) і модуля класифі-
кації (Zhao et al., 2020). RPN пропонує область 
інтересу (ROI) для класу переднього плану, 
а модуль класифікації призначає та оцінює 
обмежувальну рамку для кожної ROI (Radiuk 
et al., 2022). Однак цей метод навряд чи під-
ходить для вбудованих пристроїв через низьку 
швидкість виявлення, спричинену великим роз-
міром моделі. Наприклад, Mai et al. (Mai et al., 
2020) запропонували структуру Faster R-CNN 
для виявлення багатокатегорійних фруктів, яка 
досягла середньої точності 90,72% і часу вияв-
лення 58 мілісекунд (мс) на зображення.

Порівняно з двоетапним підходом, одно-
етапний підхід виявлення цілей, який включає 
серію You Only Look Once (YOLO) (Wang, 2021) 
і модель Single-Shot Detector (SSD) (Bresilla et 
al., 2019), має більш збалансовану продуктив-
ність у терміни виявлення швидкість і точність. 
Це призводить до загальної кращої продуктив-
ності моделі. Наприклад, Huang et al. (Huang 
et al., 2021) запропонували покращений метод 
виявлення YOLOv3 для недозрілих яблук у саду 
та отримали точність 61,6. У дослідженні (Chen 
et al., 2021) досягли точності розпізнавання 
яблук 97,13% у складних садах за допомогою  
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YOLOv4 із середнім часом розпізнавання  
16,69 мс на одне зображення на одному графіч-
ному процесорі.

Карликові та веретеноподібні дерева мають 
менш щільне листя, тобто менше яблук при-
ховано від огляду. Тим не менш, деякі яблука 
можуть бути закриті гілками або листям, а освіт-
лення на задньому плані може бути нерівно-
мірним або складним (Behera et al., 2018). Щоб 
яблука мали більш рівномірний колір на етапі 
забарвлення плодів, українські аграрії, що виро-
щують яблука, можуть використовувати світ-
ловідбиваючу плівку для покриття землі між 
рядами дерев (Колокольчикова, 2019). Однак 
це може призвести до недостатнього освітлення 
для захоплення зображення на стороні фоно-
вого освітлення фруктових дерев, що ускладнює 
виявлення яблук на зображенні підсвічування, 
знятому камерою. Попередні дослідження, як-от 
(Huang et al., 2021; Chen et al., 2021; Behera et al., 
2018; Wang et al., 2021) не встановлювали одна-
кові пріоритети щодо точності виявлення, швид-
кості та розміру моделі. Задля вирішення вище 
вказаних проблем у цьому дослідженні пропону-
ється нове рішення під назвою YOLOv5-v1, який 
об’єднує YOLOv5 із легкою мережею EfficientNet 
(Tan & Le, 2019).

Автоматичне виявлення фруктів на деревах 
відбувається в складному сітчастому серед-
овищі, де фрукти ростуть на деревах, розташо-
ваних послідовними рядами. Під час робочої 
місії фрукти можуть бути зняті відеокамерою 
безпілотного літального апарату (БПЛА) та 
подані на передньому плані робочого сег-
мента (фруктове дерево), на задньому плані 
або на деревах інших рядів (Vinci et al., 2023). 
Як наслідок, фрукти у відеокадрі можуть бути 
занадто малими, через що автоматизована сис-
тема може їх помилково розпізнати, або вони 
можуть потрапити в різні відеокадри під час 
робочої місії, що призведе до кількох підрахун-
ків однакових фруктів. Крім того, мінливі погодні 
умови, зміна освітлення протягом дня, падіння 
листя та гілок у кадр можуть погіршити точність 
виявлення плодів. Тому, для усунення згаданих 
вище проблем у цій роботі пропонується новий 
підхід до виявлення фруктових плодів у вигляді 
структурних об’єктів. Мета роботи полягає 
у вдосконаленні методу ідентифікації яблук як 
структурних об’єктів на деревах та розробленні 
нового підходу до обрахування кількості цих 
об’єктів.

Методологія дослідження. Вхідними даними 
запропонованого у роботі підході є цифрове 
зображення структурних об’єктів, представ-
лене у вигляді матриці чисел, кожне з яких відо-

бражає інтенсивність відповідного пікселя на 
зображенні. Модель цифрового зображення 
структурних об’єктів представимо у вигляді 
лінійного представлення:

f I C P B Bxy h w
i

u v
i

h w
i: , , , ,� � � �              (1)

де C c cxy x y� � �,  – ширина cx  і висота cy  коорди-
натної сітки Cxy  координатної площини XY, сфор-
мованої для виявлення структурних об’єктів; 
P p ph w
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h
i

w
i

� � � �,  – висота phi  та ширина pwi  рамки 
прив’язки i-го цільового структурного об’єкта 
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� � � �,  – висота bhi  та ширина bwi  обмеж-
увальної рамки, що окреслює i-й цільовий струк-
турний об’єкт у координатній площині XY.

Координати центра обмежувальної рамки 
i-го цільового конструктивного об’єкта в коорди-
натній площині XY розраховуються за форму-
лою:
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де txi  та t yi  – зміщення центру обмежувальної 
рамки i-го цільового структурного об’єкта від-
носно координатної сітки Cxy .

Висота ( bhi ) і ширина ( bwi ) обмежувальної 
рамки i-го цільового конструктивного об’єкта 
в координатній площині XY розраховуються за 
формулою:
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За механізм накладання прив’язувальної та 
обмежувальної рамок на цільовий об’єкт взято 
нейромережеву модель на основі архітектури 
згорткової нейронної мережі з назвою YOLOv5, 
до якої додано вдосконалення (рис. 1).

Використання автоматизованої системи 
в реальних умовах передбачає три основні 
сценарії розміщення структурних об’єктів на 
зображенні: а) на передньому плані поточного 
робочого сегмента, б) на задньому плані поточ-
ного робочого сегмента, в) на іншому робочому 
сегменті, що потрапив у кадр. Відстань між пло-
дами на задньому плані, які розміщені на дере-
вах у віддаленому ряду посадки, та БПЛА може 
бути вкрай великою, що може негативно впли-
нути на якість виявлення структурних об’єктів. 
Тому, відповідні їм структурні об’єкти на зобра-
женні варто вважати слабо прийнятними цілями 
для виявлення та обчислення кількості. Щоб 
запобігти помилковому виявленню структурних 
об’єктів на задньому плані відеокадру та підви-
щити точність їхнього виявлення на передньому 
плані, початкові розміри прив’язувальних рамок 
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Таблиця 1
Значення початкових розмірів обмежувальних та прив’язувальних рамок 

вдосконаленої архітектури YOLOv5-v1
Карта ознак 1 Карта ознак 2 Карта ознак 3

ph pw ph pw ph pw

Обмежувальні рамки 20 20 40 40 80 80
Прив’язувальні рамки, малі 80 70 75 75 85 100
Прив’язувальні рамки, середні 95 110 130 110 115 125
Прив’язувальні рамки, великі 116 90 156 198 373 326

а)                                                             б)
Рис. 1. Порівняння схем класичної архітектури YOLOv5 (а)  

та вдосконаленої архітектури YOLOv5-v1 (б)

малого та середнього масштабу було змінено, 
з огляду на умови робочого середовища та 
результати обчислювальних експериментів. 
Відношення довжини до ширини початко-
вих розмірів обмежувальної рамки та відно-
шення довжини до ширини початкових розмірів 
прив’язувальної рамки встановлено приблизно 
1 до 1. Значення початкових розмірів обмеж-
увальної та прив’язувальної рамок вдосконале-
ної архітектури YOLOv5-v1 подано в таблиці 1.

Передбачається, що подання початкових 
розмірів обох типів рамок у таблиці 1 дасть 
змогу підвищити точність виявлення структур-
них об’єктів на передньому плані та знизити 
ймовірність відстеження нецільових об’єктів на 
задньому плані.

Для досягнення високої точності виявлення 
структурних об’єктів у режимі реального часу 
фізичний розмір оригінальної нейромережевої 
моделі YOLOv5 має бути мінімальним, а струк-
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тура нейронної мережі – відповідно максимально 
стиснутою. Тому, магістральний блок нейронної 
мережі, який вилучає ознаки цільового об’єкта 
на вхідних зображеннях, було модифіковано 
через зменшення кількості вагових параметрів 
нейронної мережі. Вдосконалення магістраль-
ного блоку полягає в наступних змінах.

1. Модифіковано модуль фокусування 
нейронної мережі для зменшення часу навчання 
нейронної мережі, а саме:

1) вхідне зображення, що подане трьома 
каналами RGB та розміром 3 × 640 × 640, було 
розбито на 4 частини розмірами 3 × 320 × 320 
кожна;

2) 4 частини зображення об’єднано в одну 
карту ознак за RGB каналом із результуючим 
розміром 12 × 320 × 320;

3) до отриманої карти ознак розміром  
12 × 320 × 320 застосовано операцію згортки 
із 32 ядрами, яка генерує карту ознак розміром  
32 × 320 × 320;

4) до отриманої карти ознак розміром  
32 × 320 × 320 застосовано операцію пакетної 
нормалізації та активаційну функцію Hardwish; 
вихідна карта ознак розміром 32 × 320 × 320 
передається на наступний етап оброблення 
нейронної мережі.

2. Модуль BottleneckCSPv1. Вдоскона-
лення модуля BottleneckCSPv1 в архітектурі 
YOLOv5-v1 (див. рис. 1) полягає у видаленні 
згорткового шару, що в оригінальному модулі 
BottleneckCSP (Zhou et al., 2020) поєднував 
вхідну карту ознак з операцією конкатенації.

3. Об’єднання карт ознак. Щоби підвищити 
точність виявлення структурних об’єктів на віде-
окадрів, до архітектури YOLOv5-v1 застосовано 
операцію об’єднання карт ознак різних розмірів 
в одну карту ознак із вищою дискримінацій-
ною здатністю. З огляду на спрощену струк-
туру модифікованого модуля BottleneckCSPv1 
та об’єднання карт ознак, що виводяться зі 
згорткових шарів вдосконаленої архітектури 
YOLOv5-v1, об’єднання шарів 4 і 15, 6 і 11, 10 
і 21 оригінальної архітектури YOLOv5 було замі-
нено на об’єднання шарів 5 і 18, 8 і 14, 13 і 24 
вдосконаленої архітектури YOLOv5-v1.

В результаті виконаних модифікацій отри-
мано вдосконалений метод, який полягає 
в автоматизованому перетворенні вхідної 
інформації, що подана як цифрове зображення 
структурних об’єктів однієї природи (плодів 
фруктових дерев), у результуючу інформацію 
у вигляді множини координат, що відповідають 
розташуванню цих об’єктів на зображенні.

Підготовка робочого середовища та 
навчальних даних. Для підготовки та форму-

вання навчальних даних було використано 
робоче середовище сучасного фруктового саду, 
яке знаходяться в Хмельницькій області, Горо-
доцького району за координатами 49.265011, 
26.548304. Відстань між рядами яблунь робо-
чого середовища становить 4 м, відстань між 
плодовими деревами – близько 1 м, а висота 
дерев – близько 2 м. Також в експерименталь-
ному полі встановлено базову RTK-станцію 
(Kim & Bae, 2019), яка складається з GNSS-
приймача (Dąbrowski et al., 2021), супутникової 
антени, що посилає через GPRS-з’єднання сиг-
нал для підвищення точності звичайного супут-
никового позиціювання до 2.5 см.

Для навчання нейронних мереж використано 
фруктові плоди яблуні Фуджі, що покриті штри-
хованим малиновим рум’янцем із жовтими під-
шкірними цятками та мають округлену форму. 
Оригінальні зображення яблуневих плодів було 
отримано в сонячні та похмурі дні. Для отри-
мання зображень було використано камеру 
смартфона IPhone 13 Pro Max (Dempsey, 2021) 
за різних погодних умов та на різних відстанях 
відносно дерев (0,5-1,5 м).

Перших 200 зображень (100 сонячних днів 
і 100 похмурих днів) були випадковим чином 
відібрані з 1 214 зображень, як тестовий набір 
даних, а решта 1 014 зображень – як навчаль-
ний набір. У таблиці 2 наведено розподіл ство-
реного набору даних зображень плодів.

Таблиця 2
Детальна інформація про попередню 

підготовку даних
Дані Сонячні Похмурі Загалом

Кількість зображень 100 100 200
Зображення із 

яскраво вираженими 
плодами 

482 525 1007

Зображення із змі-
шаною оклюзією 766 563 1329

До відзнятих зображень застосовано меха-
нізми приросту та покращення даних з вико-
ристанням технології CLAID.AI (Claid.Ai, 2023). 
Також були добавлені зображення яблуневих 
плодів інших кольорів та форм. Фінальний набір 
даних мав 16 224 зображень плодів, які вико-
ристовуються як дані остаточного навчального 
набору для навчання моделі розпізнавання, 
включаючи 15 210 покращених зображень 
і 1014 необроблених зображень. Навчальний та 
тестовий набори даних не містили збігів. Також 
в роботі використано сервіс Amazon SageMaker 
Data Labeling (Mishra, 2019) для автоматичного 
маркування даних. В результаті було відібрано 
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200 тестових зображень, які були позначені міт-
ками у ручному режимі. Решта зображень отри-
мувала мітки вже в автоматичному режимі.

Навчання нейронної мережі та експеримен-
тальне тестування системи виконано з допо-
могою апаратного забезпечення: процесор Intel 
(R) Core (TM) I7-9750H, 2,6 ГГц, 32 ГБ оператив-
ної пам’яті; графічний процесор NVIDIA Geforce 
RTX 2060, 6 ГБ відеопам’яті. Використане про-
грамне забезпечення включало мову програму-
вання Python, програмний комплекс PyTorch та 
пакет інструментів CUDA, cudnn, OpenCV під 
операційною системою Windows 11.

Створення детектора. За метрики оці-
нювання побудованого детектора взято: 
1) precision; 2) recall; 3) середня точність класи-
фікації (mAP); 4) F1-міра. Результати навчання 
нейронної мережі за вдосконаленою архітекту-
рою YOLOv5-v1 подано на рис. 2.

Значення функцій втрат за валідаційним 
набором даних і значення функцій втрат за 
навчальним набором даних показані кривими 
на рис. 2, вказують на те, що значення функ-
ції втрат швидко зменшуються на перших  
100 ітерацій навчання нейронної мережі, при 
цьому більш стабільна тенденція отримується 
після 250 ітерацій навчання. Таким чином, 
вихідна модель нейронної мережі утворюється 
після 300 ітерацій навчання. Показані вище зна-
чення діаграми на рис. 2 показують, що модель 
нейронної мережі добре навчена без перена-
вчання.

Модель нейронної мережі після виявлення 
певної множини структурних об’єктів на відеока-
дрі, виконує фільтрування за допомогою попере-
дньо встановленого значення порогу вірогідності 
прогнозування. Влучність та повнота резуль-
татів виявлення різняться беручи за основу 

одну модель розпізнавання, але різне значення 
порогів ймовірностей розпізнавання. Якщо 
поріг достовірності моделі не було встановлено 
належним чином, то отримуються непередбачу-
вані результати, як показано на рис. 3.

Об’єкти, які були виявлені на передньому 
фоні вважаються помилковими (позначено жов-
тим еліпсом на рис. 3a), у випадку якщо зна-
чення порогу вірогідності було встановлено 
занадто низько, при цьому цільовий структурний 
об’єкт на передньому плані не буде виявлено, 
або з помилками (позначене жовтим еліпсом на 
рис. 3б), якщо значення порогу ймовірності буде 
встановлено надто високим. Значення порогу 
достовірності визначено на основі таких сцена-
ріїв: а) порогове значення достовірності було 
встановлено нижче 0.5. У цьому випадку зна-
чення влучності розпізнавання була низькою та 
становило менше, а ніж 80%; б) порогове зна-
чення достовірності було встановлено вище 0.5. 
У цьому випадку значення середньої точність 
класифікації поступово понижався; в) порогове 
значення ймовірності було встановлено 0.5.

Результати експериментальних досліджень. 
Перевірка продуктивності та ефективності 
моделі нейронної мережі у задачі по розпіз-
наванню образів у режимі реального часу на 
основі вдосконаленого дизайну YOLOv5-v1, 
були додатково проаналізовані на результатах 
виявлення використовуючи 200 зображень тес-
тового набору. Всього є 2336 зображень з фрук-
тами, серед яких цільова кількість, які можна 
захопити, становить 1007, а цільова кількість 
фруктів, які неможливо захопити, – 1329. Специ-
фічні результати розпізнавання методу, запро-
понованого в дослідженні, показано в таблиці 3,  
яка вказує на те, що для фруктів, які можна 
захопити, точність, запам’ятовування, значення 

 
(а) (б) 

 

а                                                                                     б
Рис. 2. Результати навчання мережі: (а) втрати під час навчання та перевірки;  

(б) середня точність класифікації навчальних наборів
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mAP і оцінка F1 запропонованої моделі стано-
вили 85,51%, 94,33%, 89,23% і 89,70%, відпо-
відно; для незрозумілих плодів, результати роз-
пізнавання становили 82,56%, 89,32%, 84,87% 
і 85,81% відповідно. Загальне значення влуч-
ності виявлення структурних об’єктів, повноти, 
mAP і F1 становили 83,83%, 91,48%, 86,75% 
і 87,49% відповідно.

Приклади результатів розпізнавання запро-
понованої моделі нейронної мережі фруктів, які 
можна захопити, і фруктів, які не можна захо-
пити, за різних погодних умов і умов освітлення 
показані на рис. 4.

Обмежувальні рамки зеленого кольору вико-
ристовувались, як мітки, які можна захопити, 
тоді як сині використовувались, як мітки, які 
неможливо захопити. Як видно на рис. 4, запро-
понована модель нейронної мережі виявляє 
структурні об’єкти на зображеннях знятих при 
рівномірному освітленні, похмурому освітленні, 
а також при сонячному освітленні. Крім цього, 
поточна модель виявляє структурні об’єкти 
в умовах переднього, заднього та бічного освіт-
лення при сонячному освітленні.

Аналіз результатів. Для подальшого ана-
лізу ефективності розпізнавання запропоно-
ваного підходу у роботі удосконалену мережу 
YOLOv5-v1 було порівняно з оригінальною 
мережею YOLOv5 (Behera et al., 2018), YOLOv3 
(Huang et al., 2021), YOLOv4 (Chen et al., 2021) та 
EfficientDet-D0 (Wang et al., 2021) на 200 зобра-
женнях тестового набору. В якості оціночних 
показників були прийняті значення та середня 
швидкість розпізнавання моделі. Результати 
виявлення, розмір і кількість параметрів кожної 
моделі мережі наведені в табл. 4.

Відповідно до таблиці 4, значення mAP 
для вдосконаленої моделі розпізнавання 
YOLOv5-v1, запропонованої в дослідженні, 
було найвищим, і воно було вищим, ніж у вихід-
ної мережі YOLOv5, і вищим, ніж у мережах 
YOLOv3, YOLOv 4 і EfficientDet-D0 відповідно, 
що вказує на те, що запропонований алго-
ритм є найкращим для задачі розпізнавання 
структурних об’єктів серед п’яти інших методів. 
Для швидкості розпізнавання моделі середня 
швидкість виявлення вдосконаленої моделі 
YOLOv5-v1 за зображенням (66,7 кадрів/с) 

  
(а) (б) 

 

а                                                                             б
Рис. 3. Вплив порогу вірогідності на результат виявлення:  

(a) поріг занадто низький; (б) поріг занадто високий

Таблиця 3
Результати виявлення яблук за нейромережевою моделлю YOLOv5-v1

Дані Кількість 
об’єктів

Precision 
(%) Recall (%) mAP (%) F1 (%) 

К-сть, яку можна захопити 1007 85,51 94,33 89,23 89,70
К-сть, яку не можна захопити 1329 82,56 89,32 84,87 85,81

Загалом 2336 83,83 91,48 86,75 87,49
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(кадр/с, кадрів на секунду), яка становила 2,53 
і час мережі EfficientDet-D0, YOLOv4 і YOLOv3 
відповідно, вказуючи, що запропонована 
модель нейронної мережі може задовольнити 
вимоги групи БПЛА для розпізнавання плодів 
у режимі реального часу. 

У підсумку, побудована модель YOLOv5-v1 
у рамках запропонованого підходу краще підхо-
дить для розгортання на вбудованих пристроях 
і може легко адаптуватися до змінних погодних 
умов у фруктовому саду.

Висновки. Розроблено новий підхід до вияв-
лення структурної архітектури YOLOv5-v1. Під-

хід передбачає додавання рівнів до модуля 
BottleneckCSP-v4, який замінює оригінальний 
модуль BottleneckCSP. Покращений модуль 
SENet, також, був інтегрований у магістральну 
мережу для кращої ідентифікації середніх 
і великих плодів у різних умовах. Крім того, 
покращено початковий розмір блоку прив’язки 
вихідної мережі, щоб запобігти помилковій 
ідентифікації малих об’єктів на фоні зобра-
ження. Результати експериментів на тестовому 
наборі даних демонструють, що вдосконалена 
модель мережі може ефективно розпізнавати 
фрукти, зняті камерами БПЛА. Модель досягла 

Рис. 4. Результати розпізнавання фруктових плодів за допомогою 
вдосконаленої мережі YOLOv5-v1. (а) Хмарно (б) Бічне сонячне світло 

(в) Підсвічування сонцем (г) Сонячний фронт

  
(а) (б) 

  
(в) (г) 

 

Таблиця 4
Результати порівняння моделей виявлення фруктових плодів

Мережі виявлення 
об’єктів mAP (%) Середня швидкість 

виявлення (s/pic)
Кількість 

параметрів Розмір моделі (Мб)

YOLOv5 81,70 0,013 7,25×106 14,0
YOLOv3 71,80 0,053 6,15×107 235,0
YOLOv4 82,01 0,017 6,39×107 244,0
EfficientDet-D0 80,02 0,038 3,83×106 15,0
YOLOv5-v1 86,75 0,015 6,52×106 12,7
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92,13%, 84,59%, 87,94% і 89,02% показників 
запам’ятовування, точності, mAP і класифікації 
F1 відповідно, а середня швидкість виявлення 
становила 0,015 секунди на кадр у відеопослі-
довності.

В результаті, запропоновано новий підхід 
згідно глибокого навчання до виявлення, роз-
пізнавання, обробки зображень та обчислення 
кількості об’єктів, зокрема на прикладі обробки 

зображень яблук. Отримані рішення є частиною 
автоматизованої системи виявлення, розпізна-
вання, обробки зображень та обчислення кіль-
кості об’єктів, в складі якої використовуються 
БПЛА для отримання зображень.

Напрямом подальших досліджень буде роз-
робка методу обробки зображень, які отримані 
з декількох камер різних БПЛА і містять спільні 
області зображень.
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