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Аннотация. В работе рассматривается задача автоматизированного высокопроизводительного фенотипирования 
признаков колоса пшеницы с использованием современных методов компьютерного зрения и глубокого обучения. 
Точная оценка числа колосков является важным компонентом анализа продуктивности растения, однако тради­
ционные методы ручной разметки и подсчета крайне трудоемки, плохо масштабируются и требуют значительных 
временных затрат. В исследовании предложен подход для эффективной детекции колосков, основанный на 
использовании упрощенной точечной разметки, при которой эксперт отмечает только центры колосков, без 
необходимости формировать трудоемкие пиксельные маски или ограничивающие рамки. Такая схема позволяет 
существенно  снизить стоимость подготовки обучающей выборки и ускорить процесс аннотации. Для определения 
оптимального способа обработки упрощенной разметки были исследованы три метода: сегментация бинарных масок 
с помощью архитектуры U-Net, регрессия плотностных карт на основе двумерного нормального распределения и 
функции дивергенции Кульбака–Лейблера, а также детекция областей фиксированного размера с использованием 
модели YOLOv8. Проведено сравнение точности методов по количественным (MAE, MAPE) и пространственным 
метрикам (Precision, Recall, F1) на тестовых наборах изображений. Анализ результатов показал, что подходы, 
основанные на U-Net, обеспечивают высокую точность локализации и подсчета колосков при минимальных затратах 
на разметку данных, тогда как метод YOLOv8 менее устойчив к геометрической вариативности реальных объектов. 
Предложенный подход демонстрирует, что комбинация точечной разметки и современных моделей сегментации 
является эффективным инструментом для автоматизации фенотипирования, что может значительно ускорить 
селекционные исследования и расширить возможности высокопроизводительного анализа морфологических 
признаков растений.
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детекция объектов
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Abstract. This study addresses the challenge of automated high-throughput phenotyping of wheat spike characteristics 
using modern computer vision and deep learning methods. Accurate estimation of spikelet number is a key indicator of plant 
productivity, yet traditional manual counting approaches are labor-intensive, slow, and difficult to scale to large breeding 
datasets. To overcome these limitations, we propose a spikelet detection strategy based on simplified point annotations, 
where an expert marks only the centers of spikelets rather than drawing detailed segmentation masks or bounding boxes. 
This significantly reduces annotation time and lowers the overall cost of preparing training datasets for machine learning 
models. To determine the most effective way of utilizing such simplified annotations, three computational methods were 
explored: segmentation of binary masks using a U-Net architecture, density regression based on two-dimensional Gaussian 
distributions optimized via Kullback–Leibler divergence, and detection of fixed-size bounding regions using the YOLOv8 
object detection framework. The models were evaluated on dedicated test datasets using both quantitative metrics (MAE, 
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MAPE) and spatial localization metrics (Precision, Recall, F1 score). The results demonstrate that U-Net-based approaches 
provide consistently high accuracy in spikelet localization and counting while maintaining robustness to annotation 
imperfections. In contrast, the YOLOv8-based method showed reduced performance, likely due to the geometric mismatch 
between fixed-size boxes and the natural elongated shape of spikelets. Overall, the proposed methodology highlights 
the effectiveness of combining minimalistic point-level annotation with advanced segmentation models for automating 
phenotyping workflows. This approach has the potential to accelerate breeding programs, enhance the efficiency of large-
scale phenotypic data collection, and support further development of robust computer-vision tools for plant science 
applications.
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For citation: Genaev M.A., Busov I.D., Kruchinina Yu.V., Koval V.S., Goncharov N.P. Wheat spikelet detection on RGB  
images using deep machine learning. Vavilovskii Zhurnal Genetiki i Selektsii = Vavilov J Genet Breed. 2026;30(1):27-35. doi 
10.18699/vjgb-26-09

Введение
Рост населения и локальное и глобальное изменение кли­
мата обусловливают необходимость в ускоренной селек­
ции сельскохозяйственных культур, таких как пшеница, 
для повышения урожайности и устойчивости к биотиче­
ским и абиотическим факторам внешней среды (Ефимов 
и др., 2024). Оценка признаков, в том числе фенотипи­
рование параметров колоса, – один из ключевых этапов 
селекции. Среди них число колосков в колосе является 
наиболее важным показателем продуктивности растения 
пшеницы (Афонников и др., 2016; Скрипка и др., 2016; 
Маслова и др., 2018; Vahamidis et al., 2019; и др.).

Число колосков в колосе у пшеницы имеет сложный 
генетический контроль (Zhang  B. et al., 2015) и часто 
связано с плотностью колоса – не менее важным селек­
ционным и таксономическим признаком (Vavilova et al., 
2017; Вавилова и др., 2019; Савин, 2019).

Традиционные методы фенотипирования параметров 
колоса, базирующиеся на визуальной оценке экспертами, 
являются медленными, дорогостоящими и субъективными 
(Konopatskaia et al., 2016). Это стимулирует разработку ав­
томатизированных, использующих компьютерное зрение 
для высокопроизводительного анализа (Li et al., 2017; Liu 
et al., 2017; Genaev et al., 2019).

Методы компьютерного зрения на основе глубокого 
обучения доказали свою эффективность в автоматизации 
задач фенотипирования сельскохозяйственных растений 
(Artemenko et al., 2024). Существующие подходы к реше­
нию задачи подсчета колосков можно условно разделить 
на два типа. Первый опирается на детекцию объектов. На­
пример, Ф. Хорошевская с коллегами (Khoroshevsky et al., 
2021) использовали архитектуру RetinaNet для детекции 
и подсчета колосков непосредственно в полевых усло­
виях; достигнуты средние значения процентной ошибки 
(MAPE) в диапазоне от 9.2 до 11.5 %. Л. Ши с соавторами 
(Shi et al., 2023) применили модель YOLOv5s для детекции 
числа колосков на изображениях колосьев, получив на 
тестовой выборке для зрелой пшеницы среднее значение 
абсолютной ошибки (МАЕ) числа колосков, равное 0.43. 
Второй тип подходов использует семантическую сегмента­
цию. В работе (Misra et al., 2020) предложена архитектура 
SpikeSegNet на основе U-Net, которая достигла точности 
подсчета (accuracy) 95 %. Однако общим для этих методов 
является необходимость в трудоемкой и дорогостоящей 
полной разметке данных (использование ограничивающих 

прямоугольников или пиксельных масок), что становится 
ключевым ограничением при масштабировании иссле­
дований.

В качестве альтернативы для снижения затрат на размет­
ку предлагается использовать точечную аннотацию, когда 
эксперту требуется отметить лишь центр объекта. Ф. Чен 
с коллегами (Chen et al., 2021) продемонстрировали, что 
обучение с неполной точечной разметкой, где аннотиро­
вано лишь 50 % колосков, приводит к потере точности на 
6.5 % (F1 падает с 84.15 до 78.65 %) по сравнению с полной 
разметкой. А уменьшение доли размеченных объектов до 
10 % снижает точность на 16.5 %. Таким образом, умень­
шение трудозатрат на разметку в 10 раз сохраняет 83.5 % 
исходной точности, что подтверждает перспективность 
этого направления. Другой путь упрощения подготовки 
данных – полуавтоматическая разметка (Alkhudaydi et al., 
2019). Р. Куи с соавторами (Qiu et al., 2022) предложили 
метод, где первоначальная модель обучается на слабо раз­
меченных данных, а затем используется для автоматиче­
ской генерации разметки, на которой повторно обучается 
новая модель.

Эти исследования демонстрируют прогресс в области 
автоматизации фенотипирования параметров колоса, но 
также указывают на главную проблему – сложность и стои­
мость подготовки данных. Несмотря на прогресс, задача 
разработки точного и робастного алгоритма, эффективно 
работающего с упрощенной разметкой и сохраняющего 
высокую точность, остается актуальной.

В настоящей работе мы исследуем альтернативный под­
ход, основанный на использовании упрощенной точечной 
разметки лишь центров колосков колоса, что значительно 
сокращает время и стоимость подготовки данных (Chen et 
al., 2021) и может стать эффективным и практичным реше­
нием для широкого применения в сельскохозяйственных 
исследованиях.

Материалы и методы

Биологический материал и набор данных
В работе использовались колосья растений пшеницы из 
коллекции Н.П. Гончарова. Выборка растений включала 
представителей различных видов ди- (2n = 2x = 14), тетра- 
(2n = 4x = 14) и гексаплоидных (2n = 6x = 42) пшениц. 
Изображения колосьев были получены в лабораторных 
условиях согласно протоколу, описанному ранее (Генаев 
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и др., 2018). Для съемки использовалась цифровая камера 
Canon 350D, объектив EF-S 18–55 мм f/3.5–5.6. Параметры 
съемки: выдержка 1/160, диафрагма 11, ISO 100, фокус­
ное расстояние 55 мм. Колос пшеницы располагался на 
синем фоне рядом с картой цветовой палитры X-Rite Mini 
ColorChecker Classic (http://xritephoto.com/colorchecker-
targets). Использовались изображения колоса, полученные 
на прищепке, и колоса, расположенного на столе. Пример 
изображений, включенных в анализ, показан на рис. 1.

Всего набор данных включал 1745 цифровых изобра­
жений колосьев пшеницы (протокол «на столе» – 82 %, 
протокол «на прищепке» – 18 % изображений). Для оценки 
обобщающей способности моделей была взята отдельная 
отложенная выборка из 14 изображений, полученных по 
протоколу «на столе», которые не были включены нами 
ни в обучение, ни в тестирование алгоритмов.

Разметка колосков на изображениях
В работе было использовано три типа разметки: на основе 
бинарных масок, гауссовых масок и разметки на основе 
ограничивающих квадратов. Первоначально разметка 
изображений осуществлялась в программе ImageJ (Schnei­
der et al., 2012) вручную. Точками размечались центры 
колосков, их координаты сохранялись в отдельном файле 
для каждого изображения. На основе координат центров 
колосков применялись три варианта генерации разметок 
для машинного обучения (рис. 2).

Разметка в виде бинарных масок (см. рис. 2, б). Для 
каждого колоска генерировалась круговая область радиу­
сом 2 мм. В этом случае мы использовали алгоритм сег­
ментации изображений: нейросетевая модель обучалась 
предсказывать области на изображении, соответствующие 
бинарным маскам. 

Разметка в виде гауссовой маски (см. рис. 2, в). Можно 
предположить, что центры колосков, размеченные вруч­
ную, не соответствуют в точности их геометрическим 
центрам, а отклоняются случайным образом. Мы пред­
положили, что плотность этого случайного расположения 
меток вокруг центра имеет вид радиального распределения 
Гаусса. Поэтому в качестве второго варианта разметки 
генерировалось двумерное гауссово распределение, центр 
которого совпадал с размеченным центром колоска. 

Ограничивающие квадраты (см. рис.  2,  г). Вокруг 
каждого размеченного вручную центра колоска автома­
тически генерировался квадрат фиксированного размера 
(6×6 мм). Модель обучалась детектировать эти квадраты.

Архитектуры моделей и обучение
Для обучения изображения были случайным образом раз­
биты на тренировочную (~60 %), валидационную (~20 %) 
и тестовую (~20 %) выборки. 

Были задействованы два подхода к определению цент­
ров колосков на изображении с помощью алгоритмов глу­
бокого машинного обучения. Первый заключался в реше­
нии задачи сегментации пикселей изображения, согласно 
которому изображения делились на принадлежащие маске 
и не принадлежащие маске. Для этого применили модели 
семантической сегментации изображений на основе сети 

U-Net (Ronneberger et al., 2015). Использовались два типа 
масок из описанных выше: бинарные и гауссовы. В случае 
бинарной маски предсказанными центрами колосков счи­
тались геометрические центры областей, соответствую­
щих предсказанным маскам. В  случае гауссовой маски 
центр колоска определялся как пиксель с максимальной 
вероятностью внутри области, удовлетворяющей усло­
вию: отношение вероятности каждого пикселя к макси­
мальной вероятности в данной области должно быть не 
ниже порога C.

Сеть U-Net (Ronneberger et al., 2015) может использовать 
кодировщики слоев (энкодеры) различной архитектуры. 
В нашей работе были протестированы несколько вариантов 
энкодеров: efficientnet-b3, efficientnet-b4, mit_b2, mit_ b1, 

а

б

Рис.  1.  Примеры изображения колоса пшеницы, закреплен­
ного на прищепке (a) и расположенного на столе (б).
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timm-resnest26d, timm-regnetx_032, timm-res2next50, timm-
gernet_m, timm-efficientnet-b4, timm-efficientnet-b3 (Tan, Le, 
2019; Wightman, 2019; Radosavovic et al., 2020; Zhang H. 
et al., 2020; Gao et al., 2021; Xie et al., 2021).

Второй подход заключался в детекции областей изо­
бражения, ограниченных квадратами и соответствующих 
центральным областям колоска. Для этого использовалась 
архитектура сети YOLO в версии YOLOv8m, которая для 
каждого колоска на изображении определяет ограничи­
вавший прямоугольник (Redmon et al., 2016).

Таким образом, мы применили для определения цент­
ров три метода: сегментацию с помощью сети U-Net для 
бинарных (далее обозначена как U-Net-BIN) и гауссовых 
(далее обозначена как U-Net-GAUSS) масок, ограничи­
вающих положение центра и детекцию области центра 
колоска в виде квадрата с помощью сети архитектуры 
YOLO (далее обозначена как YOLOv8).

Вид функции потерь. Для алгоритма с бинарными 
масками использовалась функция бинарной кросс-энтро­
пии (torch.nn.BCEWithLogitsLoss). Для гауссовых масок 
в качестве функции потерь использовалась дивергенция 
Кульбака–Лейблера (torch.nn.KLDivLoss).

Организация процесса обучения. Все три алгоритма 
обучались в течение 500 эпох. Веса моделей были ини­
циализированы на основе предобученных параметров, 
полученных на наборе данных ImageNet (Deng et al., 2009). 
В качестве метода оптимизации параметров применили 
алгоритм Adam. В процессе обучения использовали набор 
аугментаций, реализованных в библиотеке albumentations 
(Buslaev et al., 2020). Изображение нормализовалось к 
размеру 512×224 (Resize), затем применялись: горизон­

тальное отражение с вероятностью 0.5 (HorizontalFlip 
(p=0.5)); вертикальное отражение с вероятностью 0.277 
(VerticalFlip (p=0.277)); поворот на случайный угол в диа­
пазоне −30…+30° с вероятностью 0.735 (Rotate(limit=30, 
p=0.735)); гауссово размытие с размером ядра, случайно 
выбираемым в диапазоне от 1 до 3, с вероятностью 0.25 
(GaussianBlur(blur_limit=(1.3), p=0.25)); добавление гаус­
сового шума с вероятностью 0.15 (GaussNoise(p=0.15)); 
случайная корректировка яркости и контраста с вероят­
ностью 0.5 (RandomBrightnessContrast(p=0.5)); случай­
ное изменение интенсивности каналов R, G и B в диапа­
зоне ±15 с вероятностью 0.5 (RGBShift(r_shift_limit=15, 
g_shift_limit=15, b_shift_limit=15, p=0.5)); цветовые пре­
образования – случайные изменения яркости, контраста, 
насыщенности и оттенка (ColorJitter(brightness=0.2, con­
trast=0.2, saturation=0.2, hue=0.2, p=0.703)); преобразова­
ние изображения в градации серого с вероятностью 0.1 
(ToGray (p=0.1)).

Исследованные нами модели нейронных сетей для иден­
тификации центров колосков пшеницы зависели от целого 
ряда параметров. К ним относились: тип архитектуры 
энкодера для сети U-Net, радиус круговой области r для 
бинарных масок, порог C отношения вероятности пикселя 
принадлежать центру колоска к максимальной вероят­
ности в случае гауссовой маски, параметры алгоритма 
оптимизации и некоторые другие. Их полный список и 
области значений приведены в табл. 1.

В процессе работы для алгоритмов требовалось по­
добрать наиболее оптимальные значения параметров из 
табл. 1. Для этого применен алгоритм байесовской опти­
мизации, реализованный в библиотеке Optuna (Akiba et 

Рис. 2. Методы разметки колосков колоса на основе их центров, указанных вручную. 
a  – исходное изображение колоса с размеченными центрами колосков, показанными красными точками; б  – бинарная маска для колоска 
в виде кругов, центры которых совпадают с разметкой центров колосков; в – гауссова маска, в которой центры распределения совпадают с 
центрами размеченных колосков, а плотность вероятности имеет радиальное распределение; г – набор ограничивающих квадратов, центры 
которых совпадают с центрами колосков.

MAE = 1n
n
∑

i = 1
|ti – pi|,  

а б в г
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al., 2019) с использованием изображений валидационной 
выборки, а в качестве целевого параметра оптимизации – 
метрика точности F1, описанная ниже.

Метрики оценки точности алгоритмов
Эффективность определения центров колосков анализи­
ровали при помощи двух типов метрик. Количественные 
метрики оценивали ошибку подсчета количества колосков 
в колосе на изображении. Среднюю абсолютную ошибку 
(MAE) и абсолютную процентную ошибку (MAPE) под­
счета колосков определяли согласно:

MAE = 1n
n
∑

i = 1
|ti – pi|,  

MAPE = 100 %
n

n
∑

i = 0
|ti – pi

ti |,
где ti – истинное число колосков на изображении, под­
считанное вручную; pi  – число колосков, определенное 
на основе методов машинного обучения; n – число изо­
бражений в выборке, по которым оценивается точность.

Для оценки точности определения положения центра 
колосков на изображении подсчитывались метрики точ­
ности (Precision), полноты (Recall) и F1-мера:

Precision = TP
TP + FP ,

Recall = TP
TP + FN ,

F1 = 2 ·  Precision · Recall
Precision + Recall ,

где TP (true positive) – число верных положительных пред­
сказаний положения колоска; FP (false positive) – число 
неверных предсказаний положения колоса; FN (false ne­
gative) – число ложных предсказаний положения колоса. 
Для определения параметров TP, FP, FN использовалось 
следующее правило (рис.  3): предсказанное положение 

Таблица 1. Гиперпараметры, используемые в методах определения положения центра колосков на изображении

Метод Гиперпараметры Области значений

U-Net-BIN Архитектура энкодера efficientnet-b3, efficientnet-b4, mit_b2, mit_b1, timm-resnest26d,  
timm-regnetx_032, timm-res2next50, timm-gernet_m, timm- efficientnet-b4, 
timm-efficientnet-b3

Коэффициент градиентного спуска  
на начальном этапе оптимизации 

[0.0001, 0.001]

Коэффициент градиентного спуска  
на финальном этапе оптимизации

[0.000001, 0.00005]

Радиус бинарной маски (r, мм) [0.5, 3]

U-Net-GAUSS Архитектура энкодера efficientnet-b3, efficientnet-b4, mit_b2, mit_b1, timm-resnest26d,  
timm-regnetx_032, timm-res2next50, timm-gernet_m, timm-efficientnet-b4, 
timm-efficientnet-b3

Коэффициент градиентного спуска  
на начальном этапе оптимизации 

[0.0001, 0.001]

Коэффициент градиентного спуска  
на финальном этапе оптимизации

[0.000001, 0.00005]

Параметр σ для гауссова распределения [0.000002, 0.0002]

Порог вероятности для выбора области  
положения центра колоска (C)

[1/9, 1/2]

YOLOv8 Коэффициент градиентного спуска  
на начальном этапе оптимизации 

[0.01, 0.00005]

Коэффициент градиентного спуска  
на финальном этапе оптимизации

[0.000005, 0.000001]

Параметр DropBlock [0, 0.5]

MAE = 1n
n
∑

i = 1
|ti – pi|,  MAPE = 100 %

n
n
∑

i = 0
|ti – pi

ti |,  

Рис.  3.  Визуализация истинно положительных, ложнополо­
жительных и ложноотрицательных предсказаний при вычис­
лении пространственных метрик оценки качества детекции 
колосков.

2 мм

  Истинно положительные (TP)
  Ложноположительные (FP) 
  Ложноотрицательные (FN) 
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центра считалось истинно положительным (TP), если на­
ходилось в пределах радиуса 2 мм от истинного центра; 
ложноположительным (FP), если центр колоска предска­
зан неверно; ложноотрицательным (FN), если в радиусе 
2 мм от истинного центра нет предсказанных центров.

Программы были реализованы на языке Python 3.11 с 
использованием библиотек PyTorch 2.3.0, OpenCV 4.9.0 и 
scikit-learn 1.5.0. Расчеты выполнялись на рабочей станции 
с процессором AMD Ryzen 9 7950X, 64 ГБ оперативной 
памяти и графическим ускорителем NVIDIA GeForce RTX 
2080 Ti (11 ГБ).

Результаты и обсуждение
Оптимальные значения гиперпараметров для трех моде­
лей предсказания положения колосков на изображении, 
подобранные с помощью байесовской оптимизации, пере­
числены в табл. 2.

Наилучшей архитектурой энкодера для определения 
центра колоска на основе сегментации и бинарной маски 
оказалась MiT-B2 (Mix Transformer-B2) (Xie et al., 2021). 
Данная архитектура сочетает сверточные слои с механиз­
мом самовнимания, что позволяет одновременно захваты­
вать локальные особенности и глобальные контекстные 
зависимости на изображении. Это особенно важно для 
точного позиционирования мелких объектов, таких как 
центры колосков.

Для гауссовой маски наилучшие результаты показала 
архитектура EfficientNet-B4 (Tan, Le, 2019). Модель ис­
пользует метод составного масштабирования (compound 
scaling), который сбалансированно увеличивает глубину, 
ширину и разрешение входных данных. Такой подход 
обеспечивает баланс между точностью и вычислительной 
эффективностью, что делает архитектуру хорошо под­
ходящей для задач регрессии плотности распределения.

Результаты оценки на тестовой выборке (табл. 3) по­
казали, что оба подхода на основе U-Net значительно 
превосходят метод на основе YOLOv8.

Как видно из табл. 3, оба подхода на основе архитекту­
ры U-Net продемонстрировали высокую и сопоставимую 
точность как по количественным (MAE ~ 0.5), так и по 
пространственным (F1 > 0.96) метрикам на тестовой вы­
борке. Незначимое превосходство модели U-Net-GAUSS 
по метрике MAE (0.502 против 0.512) и модели U-Net-BIN 
по метрике F1 (0.965 против 0.962) позволяет считать их 
одинаково эффективными для данных, распределение 
которых соответствует обучающей выборке. В то же 
время модель YOLOv8 дает значительно более низкие 
результаты (MAE = 3.641, F1 = 0.679), что указывает на 
ее непригодность для решения задачи в текущей конфи­
гурации с автоматически сгенерированными квадратными 
ограничивающими рамками.

На отложенной выборке (табл.  4) модель U-Net-BIN 
обусловливает наилучшую точность, тогда как для моде­
ли U-Net-GAUSS точность оказалась ниже. Наибольшая 
ошибка наблюдается для модели YOLOv8.

Результаты на отложенной выборке, собранной в иное 
время и имеющей несколько иное распределение, демон­
стрируют более выраженные различия между методами. 
Модель U-Net-BIN сохранила высокую точность, показав 
лишь незначительный рост ошибки (MAE с 0.512 до 
0.538), что свидетельствует о ее высокой обобщающей 
способности и надежности. В отличие от нее, точность 
модели U-Net-GAUSS на отложенной выборке заметно 
снизилась (MAE = 0.846 против 0.502 на тестовой вы­
борке). Это позволяет предположить, что подход может 
быть более чувствителен к изменчивости данных. Модель 
YOLOv8, как и на тестовой выборке, показала наихуд­
ший результат (MAE = 3.0), дополнительно подтверждая 
вывод о том, что выбранный способ генерации ограни­
чивающих квадратов не подходит для описания формы  
колосков.

Оба предложенных метода на основе U-Net позволили 
получить хорошие результаты на тестовой выборке. Од­
нако модель, обученная на бинарных масках, продемон­

Таблица 2. Гиперпараметры для моделей нейронных сетей идентификации положения центров колосков на изображении, 
подобранные с помощью байесовской оптимизации

Модель Гиперпараметры Оптимальные значения

U-Net-BIN Архитектура энкодера mit_b2

Коэффициент градиентного спуска на начальном этапе оптимизации 0.001

Коэффициент градиентного спуска на финальном этапе оптимизации 0.000001

Радиус бинарной маски (r, мм) 1.5999

U-Net-GAUSS Архитектура энкодера efficientnet-b4

Коэффициент градиентного спуска на начальном этапе оптимизации 0.0001

Коэффициент градиентного спуска на финальном этапе оптимизации 0.0000063723

Параметр σ для гауссова распределения 0.00001121

Порог вероятности для выбора области положения центра колоска (C) 0.214564

YOLOv8 Коэффициент градиентного спуска на начальном этапе оптимизации 0.00042 

Коэффициент градиентного спуска на финальном этапе оптимизации 0.000001

Параметр DropBlock 0.48
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Таблица 3. Оценка эффективности методов определения положения центра колоска на тестовой выборке

Модель MAE MAPE F1

U-Net-BIN 0.512 0.032 0.965

U-Net-GAUSS 0.502 0.032 0.962

YOLOv8 3.641 0.280 0.679

Таблица 4. Оценка эффективности методов определения положения центра колоска на отложенной выборке (n = 14)

Модель MAE MAPE F1

U-Net-BIN 0.538 0.035 0.972

U-Net-GAUSS 0.846 0.062 0.942

YOLOv8 3.000 0.231 0.704

стрировала значительно лучшую обобщающую способ­
ность на отложенной выборке, что говорит о ее большей 
надежности для работы с данными, имеющими иное 
распределение. Регрессионный анализ предсказанного 
и истинного числа колосков показал сильную линейную 
зависимость для моделей U-Net (R2 > 0.95 на тестовой 
выборке), подтверждая высокую точность подсчета.

Измерение скорости инференса на одном графическом 
ускорителе показало, что время обработки одного изобра­
жения для модели, обученной на гауссовых масках, состав­

ляет примерно 0.67 с, тогда как для модели на бинарных 
масках – около 0.64 с. Таким образом, подход U-Net-BIN 
демонстрирует не только более высокую точность, но и 
несколько большую скорость работы.

Низкая производительность YOLOv8, вероятно, связана 
с неоптимальностью автоматически сгенерированных 
квадратных рамок для описания продолговатой и изо­
гнутой формы колосков (рис.  4). Это указывает на то, 
что для методов детекции требуется более тщательная и, 
возможно, ручная корректировка разметки.

Рис. 4. Результаты работы моделей: a – размеченные вручную центры колосков в колосе; б – результат работы 
модели, обученной на бинарных масках, наложенный на реальное изображение колоса; в  – результат работы 
модели, обученной на бинарных масках; г – результат работы модели, обученной на масках радиального распре­
деления Гаусса; д – результат работы модели, обученной на ограничивающих квадратах.

а б в г д
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Заключение
Настоящее исследование демонстрирует, что использо­
вание упрощенной точечной разметки центров колосков 
в сочетании с современными архитектурами глубокого 
обучения позволяет достичь точности, сопоставимой с 
лучшими современными методами, использующими бо­
лее сложную и дорогую разметку (Misra et al., 2020; Kho­
roshevsky et al., 2021; Zhou et al., 2021; Shi et al., 2023). 
Упрощенная схема разметки не только снижает стоимость 
экспериментов, но и открывает возможность быстрого рас­
ширения наборов данных. Предложенный подход может 
быть адаптирован для решения других задач подсчета 
морфологических признаков растений и интегрирован 
в системы автоматизированного фенотипирования для 
ускорения селекционных программ.
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