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Graphical annotation (Графическая аннотация) 
 

 
Введение. По мере роста численности населения урбанизация приведет к постепенному сокра-

щению площади обрабатываемых земель, а давление на сельскохозяйственную систему будет про-
должать возрастать [1, 2]. Растет спрос на эффективные и безопасные методы производства сельско-
хозяйственных продуктов питания. В последние несколько десятилетий системы контроля компью-
терного зрения стали важными инструментами в сельскохозяйственных операциях, и их использова-
ние значительно возросло [3]. Экспертные и интеллектуальные системы, основанные на алгоритмах 
компьютерного зрения, становятся обычной частью управления сельскохозяйственным производ-
ством, а технологии автоматизации сельского хозяйства на основе компьютерного зрения все чаще 
используются в сельском хозяйстве для повышения производительности и эффективности [4, 5]. 
Таким образом, технология компьютерного зрения будет все шире использоваться в области автома-
тизации сельского хозяйства и будет неуклонно способствовать его развитию. Перспективы приме-
нения компьютерного зрения на различных этапах производства приведены ниже. 

Обширный обзор публикаций в области использования методов компьютерного зрения для 
задач сельского хозяйства приведен в [6]. В частности, сообщается об исследованиях Родриго Пе-
рез-Завала и др. [7], которые использовали камеру видимого спектра для распознавания ягод вино-
града и обнаружения виноградных гроздей на основе информации о форме, текстуре и сегмента-
ции областей пикселей. Ф. Фахми и др. [8] выполнили ортофотообработку на плантациях пальмо-
вого масла на основе алгоритма обработки изображений MATLAB с применением беспилотного 
летательного аппарата. Они использовали метод GLCM (матрица совпадений в оттенках серого) 
для классификации плодородных, стерильных и мертвых растений пальмового масла и разработа-
ли параметры, основанные на четырех направлениях под определенным углом наклона камеры 0°, 
45°, 90° и 135°. Юаньюань Сунь и др. [9] проанализировали морфологию листьев риса с использо-
ванием машинного зрения для диагностики уровня азота и извлечения информации об их каче-
ственных характеристиках. Чжу и др. [10] использовали систему компьютерного зрения для 
наблюдения за посевами пшеницы. В этой статье описывается новая автоматическая система 
наблюдения за стадией колошения пшеницы. Изображения, соответствующие статистическим 
требованиям, делаются в естественных условиях, когда освещение часто меняется. Для этой цели 
масштабно-инвариантное преобразование признаков (SIFT) использовалось в качестве визуально-
го дескриптора низкого уровня, затем для генерации представления среднего уровня используется 
кодирование вектора Фишера (FV). Основываясь на данных семи последовательностей изображе-
ний за три года подряд, проводилась серия экспериментов, чтобы продемонстрировать эффектив-
ность и надежность нашего предложения. Экспериментальные результаты показывают, что пред-
лагаемый метод значительно превосходит другие существующие методы со средним значением 
абсолютной погрешности 1,14 дня на тестовом наборе данных. Садеги Тегеран П. и др. [11] про-
вели дальнейшие исследования и разработали автоматизированный метод мониторинга как колоса 
пшеницы, так и цветения. Этот метод обладает большей точностью обнаружения, чем другие ме-
тоды, и он достаточно надежен для использования при сложных изменениях окружающей среды, 
таких как освещение и окклюзия. Юань Тин и др. [12] изучили методы распознавания и сбора при-
знаков для изображений плодов огурца в ближнем инфракрасном диапазоне, и посредством анали-
за и сравнения каждой спектральной полосы были отмечены и зафиксированы характеристики 
спектрального отражения плодов огурца, стеблей и листьев. Согласно процедуре проверки алго-
ритма, показатель успешности извлечения области захвата составил 83,3 %. Чжан Циронг [13] 
разработал метод идентификации для системы роботизированного зрения. Метод использует 
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предварительную обработку медианного фильтра, пороговую сегментацию Отцу, устранение  
шума с порогом области и реализацию преобразования Хафа. Показатель успешности идентифи-
кации вишни составил более 96 %. Этот метод значительно снижает сложность и стоимость ком-
плектации и повышает эффективность. Кристофер Маккул и др. [14] предложили новую систему 
обнаружения сладкого перца (чили) на основе зрения и новый метод сегментации урожая с ис-
пользованием метода локального бинарного шаблона (LBP). Средняя точность обнаружения чело-
века, просматривающего одно и то же цветное изображение, составила 66,8 %, и 65,2 % посажен-
ных в поле сладких перцев были обнаружены в трех местах с использованием подхода LBP.  

Применение технологии гиперспектральной визуализации для обнаружения внутренних по-
вреждений в кожуре киви было представлено Лю и др. [15]. В их исследовании для сбора данных 
гиперспектральных изображений использовались изображения в видимой ближней инфракрасной 
области со спектральными длинами волн от 408 до 1117 нм. Кроме того, для выделения эффектив-
ных полос был использован анализ основных компонентов (PCA). Результаты эксперимента пока-
зали, что частота обнаружения повреждений составила 85,5 %. Кроме того, с помощью PCA и ма-
шины опорных векторов (SVM) для построения классификационной модели степени повреждения 
яблок в литературе [16] исследовались оптические свойства яблок, поврежденных в разной степе-
ни в диапазоне длин волн 400∼1050 нм. Точность классификации достигла 92,5 %. Однако этот 
метод основывался на отборе образцов яблочных ломтиков для обнаружения, что приводило 
к нарушению целостности яблок. В статье [17] разработан неразрушающий метод с использовани-
ем рентгеновских компьютерных изображений. Пороговые значения уровня серого для яблок бы-
ли рассчитаны с помощью многоуровневого порогового метода Otsu. Объем повреждений в эква-
ториальной области яблока был автоматически обнаружен и определен количественно с помощью 
этого метода. Однако этот метод не только обеспечивает длительный период обнаружения и ис-
пускает рентгеновское излучение. Кроме того, технология предъявляет чрезвычайно строгие тре-
бования к безопасности и не подходит для широкого применения. В статье [18] изучались яблоки, 
которые были повреждены в течение последних двух часов. Исследователи применили алгоритм 
фильтрации частиц к изображению после обработки и построили модель PLS-DA на основе пик-
селей, улучшив спектральное отношение сигнал/шум. Уровень распознавания повреждений apple 
составил 96 %. Более того, в [19] применялась технология активной инфракрасной тепловизион-
ной визуализации, основанная на гипотезе о том, что внутреннее повреждение и физиологический 
дисбаланс яблока привели к изменениям тепловых свойств тканей. Авторам удалось выявить ран-
ние повреждения на разных глубинах в последовательностях тепловизионных изображений. 
К сожалению, разрешение и контрастность изображения были низкими. В статье [20] был пред-
ставлен новый автоматический метод обнаружения дефектных яблок, сочетающий систему ком-
пьютерного зрения с автоматической коррекцией освещенности, количеством кандидатов на де-
фекты (включая истинные дефекты, дефекты стебля и дефекты чашечки), подсчетом областей 
и классификатором взвешенных векторов релевантности (RVM). 

В статье Мазилли и др. [21] представлены результаты применения компьютерного зрения и ма-
шинного обучения на основе нейронной сети EfficientDet D2 для разработки автономной системы вы-
явления заболевания, вызываемого Xylella Fastidiosa на беспилотном летательном аппарате (БПЛА). 
Как только дрон достигает кроны дерева, он запрашивает планирование геликоидальной траектории, 
чтобы обойти его. Рабочая станция получает данные одометрии для определения начальной точки тра-
ектории, количества фотографий, которые необходимо сделать, и радиуса дерева. Рассчитанные путе-
вые точки, образующие спираль вокруг дерева, определяются вектором из семи элементов (три эле-
мента для положения, четыре элемента для ориентации дрона по кватерниону). По достижении путе-
вых точек беспилотник отправляет код на рабочую станцию, которая считывает изображение камеры 
и сохраняет его для анализа состояния листьев с использованием нейронной сети. 

Постановка задачи. В растениеводстве можно выделить несколько задач, в которых приме-
нение методов компьютерного зрения, на наш взгляд, может быть обосновано (табл.). 

Управление сельскохозяйственными машинами. Для подруливающих систем предлагает-
ся использовать монокулярную или стереокамеру в сочетании с навигационными данными, при-
ходящими от спутниковых систем навигации и инерциальных бортовых систем. Необходимость 
использования компьютерного зрения может быть связана с возможностью нахождения на поле 
перед трактором или комбайном посторонних объектов, другого транспорта, людей. Системы 
компьютерного зрения позволят уточнить, например, границы зоны вспашки для тракторов, гра-
ницы области сбора для комбайнов или иной уборочной техники. Возможные методы компьютер-
ного зрения – определение границ областей вспашки при помощи детектора границ Кэнни (рис. 1), 
цветовых масок, определение объектов перед сельскохозяйственной машиной с использованием 
масочных нейронных сетей MaskRCNN. На рисунке 1 представлен результат работы программы, 
использующей фильтр Кэнни и обрабатывающей кадр видео, снятого нами непосредственно 
из кабины трактора, производящего работы по вспашке. 
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Таблица – Классификация направлений внедрения компьютерного зрения в растениеводстве 
Производ-
ственная 

задача 

Направления внедрения 
компьютерного зрения 

Объект установки  
видеокамер 

Результаты внедрения 

Управление 
сельскохо-

зяйственны-
ми машинами 

(трактора, 
комбайны) 

Вспомогательная технология 
для подруливающих систем 

Беспилотное управление 
движением сельхозтехники на 
основе компьютерного зрения 
Автоматическое управление 

БПЛА для выполнения 
опрыскивания  

Кабина сельскохозяй-
ственной машины, 

подвес БПЛА 

Улучшение качества вспаш-
ки и посева: более эффек-

тивное использование пло-
щадей, оптимизация обра-
ботки посевов с использо-

ванием БПЛА 

Посев семян 
Анализ качества посева 

с помощью методов  
распознавания семян 

Навесное оборудование 
для посева, автоматизиро-
ванные посевные линии 

Повышение равномерности 
всходов 

Выращива-
ние рассады 

Анализ всхожести рассады 
Анализ состояния рассады 

Конструкции потолка 
теплицы, специализиро-
ванные стойки над ящи-
ками с рассадой, рельсо-
вые опоры в теплице под 

потолком или на полу 

Оптимизация управления 
поливом, освещением, пода-
чей тепла, внесением удоб-
рений на основе данных о 

состоянии рассады 

Уход 
за посевами 

Анализ формы, размеров 
и структуры куста 

Анализ состояния сформиро-
вавшихся растений 

Определение сорняков 
Определение болезней  

растений 

БПЛА, навесное обору-
дование для прополки, 
специализированные 

стойки в поле, сельскохо-
зяйственные мобильные 

роботы 

Своевременность выполнения 
работ по формированию куста 

Своевременное внесение 
удобрений и средств защиты 

растений 
Возможность автоматизации 
операций по формированию 
куста, прополке, повышение 

качества их выполнения 

Сбор урожая 

Определение координат  
плодов для роботизиро-

ванного сбора  
Определение количества 

плодов 

Комбайны и иные 
устройства для сбора, 

мобильные роботы для 
сбора плодов 

Автоматизация сбора уро-
жая, своевременность сбора 
урожая, улучшение качества 

собираемых плодов 

Переработка, 
транспорти-

ровка,  
хранение 

Анализ качественных харак-
теристик плодов (форма, 
цвет) для сортировки или 

выбраковки 
Определение координат  

плодов на конвейере 
Определение качества пере-

работанной продукции 

Крепления над конвейе-
рами, ящиками, лотками 

Автоматизированная сорти-
ровка и выбраковка, улуч-
шение качества перерабо-

танной продукции 

 

 
 

Рисунок 1 – Определение границ областей вспашки при помощи детектора границ Кэнни 
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В приведенном ниже примере, реализованном нами с помощью обработки кадров видео в про-
грамме, написанной на языке Python с использованием библиотеки OpenCV, показаны результаты 
работы различных пороговых фильтров. Можно отметить, что в данном случае границы вспаханной 
области лучше видны при использовании фильтров Yen Threshold [22] и Niblack Threshold [23].  

 

 

 

 

Рисунок 2 – Варианты использования различных пороговых фильтров 
 

Посев семян. При посеве семян целесообразно выполнять их детектирование в ямках и бороздках 
с использованием цветовых фильтров и таких детекторов формы, как, например, детектор Хафа [24]. 
На рисунке 3 представлен результат применения программы, написанной на языке Python, для обра-
ботки кадра видео посадки семян болгарского перца. В реальном процессе посадки может происходить 
отслеживание объекта на последовательности кадров, поступающих от установленной на посевном 
устройстве видеокамеры, подсчет количества посеянных семян и контроль дистанции между ними. 

 

 

 
 

Рисунок 3 – Распознавание контуров семян и их подсчет с применением детектора Хафа 
 

Выращивание рассады. Первоначально необходимость в использовании системы компьютер-
ного зрения возникает в момент прорастания семян. Настроив цветовой фильтр на цвет рассады 
и определяя границы семядольных листочков, можно получить данные о количестве кустов и всхо-
жести семян. Программа анализа всхожести рассады определяет границы листка по цвету, обводит 
его контур, вписывает контур листка в прямоугольник и считает количество прямоугольников 
в ящике с рассадой, также система распознает номер ящика и привязывает полученные данные 
по количеству всходов к этому номеру. Данные могут обновляться с некоторой периодичностью, сопо-
ставляться с данными о количестве посаженных семян и выдавать результат по их всхожести [25]. 
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Рисунок 4 – Анализ качества рассады с использованием цветовых фильтров и подсчета площади [25] 

 

Уход за посевами. В процессе ухода за посевами возможно применение компьютерного зре-

ния сразу по нескольким направлениям: анализ формы, размеров и структуры куста, состояния 

сформировавшихся растений, определение сорняков, определение болезней растений. 

Для анализа размеров и структуры куста возможно также задействовать пороговые фильтры, 

детектировать края и подсчитывать площадь каждого листа в абсолютных единицах, зная расстояние 

до него. Для определения расстояния до объекта можно использовать ультразвуковые сенсоры или 

бинокулярные видеокамеры. В последнем случае метод определения координат заключается в по-

строении карты глубины [26]. Для каждой точки выполняется поиск парной точки при помощи двух 

изображений. Определить координаты их прообраза в трехмерном пространстве можно по паре 

нужных точек. Имея трехмерные координаты прообраза, глубина вычисляется как расстояние 

до плоскости камеры. Парную точку нужно искать на эпиполярной линии. Таким образом, для 

упрощения поиска изображения выравнивают так, чтобы все эпиполярные линии были параллельны 

сторонам изображения (горизонтально). Изображения выравнивают так, чтобы для точки с коорди-

натами (x0, y0) соответствующая ей эпиполярная линия задавалась уравнением x = x0. Тогда для 

каждой точки соответствующую ей парную точку следует искать в той же строчке на изображении 

со второй камеры (ректификация). Как правило, ректификацию совершают путем ремеппинга изоб-

ражения. Ее совмещают с избавлением от дисторсий. После того как изображения ректифицирова-

ны, выполняют поиск соответствующих пар точек. Самый легкий способ состоит в следующем. Для 

каждого пикселя картинки слева с координатами (x0, y0) выполняется поиск пикселя на картинке 

справа. При этом подразумевается, что пиксель на правой картинке должен иметь координаты  

(x0 – d, y0), где d – величина, называемая несоответствие/смещение. Поиск нужного пикселя выпол-

няется путем вычисления максимума функции отклика, в качестве которой может выступать корре-

ляция окрестностей пикселей. В результате чего следует карта смещений и карта глубины [26]. 

Определение болезней растений и определение сорняков возможно проводить с применением 

методов распознавания, основанных на алгоритмах сверточных нейронных сетей. В этом случае 

необходимо набрать датасеты, состоящие из изображений зараженных растений или сорняков, 

изображений здоровых растений и тестовый датасет, содержащий их все вместе. Реализацию воз-

можно выполнить на базе библиотек Keras и TensorFlow. Предварительно изображения растений 

можно обработать, выровняв, например, их гистограммы с использованием метода CLAHE 

(Contrast-limited Adaptive Histogram Equalization) [11]. При такой обработке изображений сорняки 

становятся более заметны, как и качество листьев культурных растений и различия во влажности 

почвы на отдельных участках грядки (рис. 5). 
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Рисунок 5 – Цветное изображение культурных растений и сорняков [12] (слева) и его обработка методом 

CLAHE (справа) 

 

Сбор урожая. На стадии сбора урожая возможно применение компьютерного зрения для рас-

познавания плодов, расположенных на кустах и частично перекрытых листьями. В общем случае в 

этих целях могут быть использованы алгоритмы, основанные на применении цветовых фильтров 

(Рисунок 6). В приведенном на рисунке примере используется метод выделения объекта по цвету. 

Исходное RGB-изображение трансформируется в изображение в цветовом пространстве HSV. Затем 

выполняется бинаризация по пороговым значениям. Выделенные объекты обводятся эллипсом, 

определяется его центр, являющийся центром плода или группы плодов. К этому центру двигается, 

например, мобильный робот, совмещая каждый раз с ним центр своей оптической системы (объек-

тив камеры). При приближении на заданное расстояние, попадающее в рабочую зону бортового ма-

нипулятора, происходит сближение захватного устройства с центром плода. При этом работает уже 

другая камера, расположенная возле схвата и позволяющая точнее идентифицировать границы за-

хватываемых объектов. Данный метод чувствителен к освещению и поэтому требует дополнитель-

ной корректировки значений для цветовых масок, например, с использованием эталонного элемента 

заданного цвета. Возможно применение дополнительных прожекторов на уборочной технике.  

 

 
 

Рисунок 6 – Распознавание плодов с использованием цветового фильтра 

 

Переработка, транспортировка, хранение. В процессе переработки продукции возможно 

применение компьютерного зрения для анализа качества плодов, текстуры и цвета переработанно-

го продукта, поиска инородных включений. Алгоритмы обработки изображений в этом случае 

не отличаются от приведенных выше: цветовые маски, пороговая фильтрация, детекторы границ, 

сверточные нейронные сети.  

Для задач транспортировки и хранения продукции возможно применение роботизированных 

платформ на всенаправленных колесах, оснащенных компьютерным зрением для навигации [13]. 

Подобная система позволит оборудовать любое помещение с ровной поверхностью под нужды 

транспортировки и сортировки. Пример конвейерной линии из роботов представлен на рисунке 7. 



ПРИКАСПИЙСКИЙ ЖУРНАЛ: управление и высокие технологии, № 1 (57), 2022 г. 

  
 

 

135 

 
 

Рисунок 7 – Вариант согласованной работы нескольких транспортных роботов [13] 
 

Для локальной системы позиционирования могут быть использованы QR-метки, SLAM (од-
новременная локализация и картографирование) и линии, нанесенные на пол или потолок склада 
готовой продукции или теплицы. За счет считывания информации с метки робот определяет теку-
щую позицию. От скорости мобильной платформы зависит скорость обработки данных. Чем ско-
рость больше, тем чаще необходимо обновлять данные о разметке дороги.  

Основной алгоритм перемещения платформы по линии:  
1. Получить размер изображения.  
2. Установить частоту кадров видео. 
3. Обрабатывать каждый кадр.  
4. Сначала преобразовать кадр в оттенки серого, размыть его, чтобы удалить шум.  
5. Установить порог с помощью OpenCV так, чтобы обнаруживались только белый и черный 

цвета, и удалить все шумы.  
6. Инвертировать значение пикселя обрабатываемого изображения и найти контуры. 
7. Чтобы удалить ненужный контур, необходимо найти его область и выбрать диапазон пло-

щади, который будет обрабатываться.  
8. Найти момент контура и, используя момент, найти его центроид.  
9. Устанавить диапазон центроида для прямой.  
Изображение с видеокамеры обычно имеет ряд недостатков, такие как зашумленность и пло-

хой контраст. Поэтому перед анализом изображения необходимо провести предобработку с целью 
повышения качества. На рисунке 8 представлен результат обработки изображения с применением 
данного алгоритма. 

 

 
 

Рисунок 8 – Распознавание контуров разметки, нанесенной на пол теплицы [30] 
 

Алгоритм обнаружения QR-кода может быть реализован при помощи библиотек pyzabr 
и OpenCV. Алгоритм распознавания в этом случае следующий:  

1. Получение изображений с видеокамеры (покадровое считывание).  
2. Перевод изображения из цветного в оттенки серого.  
3. Бинаризация изображения.  
4. Разметка на обособленные области (блобы).  
5. Обработка получившихся областей (вычисление числовых и геометрических характеристик).  
6. Фильтрация областей.  
7. Поиск областей, которые по характеристикам с большей вероятностью похожи на обяза-

тельные метки позиционирования на QR-коде. Мишень – область QR-кода, образованная тремя 
вложенными квадратами с отношением сторон 7:5:3. 
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8. Выбор трех наиболее вероятных областей.  

9. Анализ расположения QR-кода на изображении.  

10. Выделение QR-кода из всего изображения для последующей обработки.  

11. Определение необходимых преобразований.  

12. Применение необходимых преобразований к QR-коду.  

13. Декодирование QR-кода с помощью алгоритма, описанного в спецификации ISO/IEC 

18004 «Информационная технология – Автоматическая идентификация и сбор данных – Символи-

ка штрихового кода – QR-код».  

14. При удачном завершении этапа декодирования вывод на экран закодированной информации.  

На рисунке 9 приведено описание полей QR-кода, на которые необходимо ориентироваться 

при коррекции полученных изображений. 
 

 

Рисунок 9 – Описание полей QR-кода [30] 
 

Заключение. В настоящее время идёт тенденция вытеснения ручного труда, причём сельско-
хозяйственная область нуждается в этом не менее чем иные промышленные предприятия, автома-
тизация которых идёт уже давно и достигла впечатляющих результатов, чего не сказать о сельско-
хозяйственном секторе. Поэтому создание робототехнических систем с применением техническо-
го зрения для сельского хозяйства – задача нетривиальная и требует повышенного внимания.  
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