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Аннотация: В статье рассматриваются вопросы применения алго-

ритмов компьютерного зрения для роботизированной уборки плодов садо-
вых культур. Выполнен анализ современных работ по визуальному распо-
знаванию плодов при роботизированной уборке. Проведено сравнение 
стереокамер для получения карт глубины ZED X (Stereolabs) и Intel 
RealSense D455 при работе с нейросетевыми архитектурами детекции 
YOLOv11 и YOLOv12. Установлено, что применение YOLOv12 в связке с 
камерой ZED обеспечивает наилучшие показатели средней точности (мет-
рика mAP) и минимальные ошибки пространственной локализации пло-
дов. Сделан вывод о целесообразности использования комплекса ZED X + 
YOLOv12 в системах машинного зрения высокоточных роботизированных 
плодоуборочных комплексов. 

Summary: The article discusses the application of computer vision algo-
rithms for robotic harvesting of fruit crops. An analysis of current research on 
visual fruit recognition for robotic harvesting is performed. A comparison is 
made of stereo cameras for depth map acquisition—the ZED X (Stereolabs) 
and Intel RealSense D455—when used with the YOLOv11 and YOLOv12 neu-
ral network detection architectures. It is established that the combination of 



 232 

YOLOv12 with the ZED X camera provides the best mean average precision 
(mAP) metrics and minimal fruit spatial localization errors. It is concluded that 
the ZED X + YOLOv12 system is advisable for use in machine vision systems 
of high-precision robotic fruit harvesting complexes. 

В настоящее время всё большее внимание уделяется вопросам обес-
печения продовольственной безопасности, которые напрямую связаны с 
внедрением современных технологий автоматизации в растениеводстве. 
Как отмечается в обзорных работах, в период с 2005 по 2024 год количе-
ство публикаций по тематике роботизированной уборки фруктов возросло 
с 732 до 2130, что свидетельствует о стремительном росте интереса к дан-
ной области, где визуальное восприятие становится основным направле-
нием исследований [1-4]. Особенно высокими темпами развивается 
направление роботизации в отрасли садоводства, где решающее значение 
имеет точная и быстрая идентификация плодов. Для эффективного функ-
ционирования таких систем требуется использование интеллектуальных 
алгоритмов компьютерного зрения, способных в реальном времени распо-
знавать плоды, определять их координаты и обеспечивать взаимодействие 
робота-сборщика с растительными объектами [5,6]. 

В основе большинства современных решений лежат стереосенсоры и 
RGB-D-камеры, позволяющие формировать трёхмерное представление 
окружающего пространства. Такие камеры предоставляют возможность не 
только обнаружить объект, но и оценить расстояние до него, что является 
важным для манипуляционных систем и автономных платформ, осу-
ществляющих сбор фруктов. На практике чаще всего применяются сте-
реокамеры ZED X и Intel RealSense D455. Они широко распространены в 
научных и промышленных разработках благодаря сочетанию стоимости, 
функциональности и компактности [7]. 

Камера ZED X (Stereolabs) представляет собой профессиональное ре-
шение, ориентированное на получение высокоточного изображения глу-
бины. Она отличается большим базовым расстоянием между объективами, 
что обеспечивает высокую точность определения расстояний и устойчи-
вость к колебаниям освещения. Благодаря широкому углу обзора и алго-
ритмам обработки стереопары такая система работает даже в условиях 
плотной листвы и неоднородного естественного освещения, что характер-
но для садовых насаждений. В свою очередь, камера Intel RealSense D455 
использует дополнительную инфракрасную подсветку, что позволяет 
формировать карту глубины на малых расстояниях и в условиях недоста-
точного освещения. Однако при работе на открытых солнечных участках 
инфракрасное излучение может поглощаться окружающей средой, что 
приводит к снижению точности и общей стабильности системы. 

Анализ современных исследований, посвящённых уборке ягодных 
культур, показывает, что задача распознавания плодов земляники садовой 
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сопряжена с дополнительными трудностями [8]. Плоды земляники часто 
скрыты под листьями, имеют небольшие размеры и подвержены значи-
тельным вариациям формы и цвета в процессе созревания. Роботизиро-
ванные системы сбора земляники садовой, разрабатываемые в США и Ев-
ропе, используют трёхмерные камеры и свёрточные нейронные сети для 
выделения ягод на изображении и оценки степени их зрелости [9,10]. По 
результатам полевых испытаний 2025 года, современные комбайны для 
сбора земляники садовой способны правильно распознавать ягоды в 80% 
случаев, а в 93% случаев определять, скрыты ли они под листвой [11]. 

Для анализа эффективности распознавания плодов в рамках настоя-
щего исследования применялись современные нейросетевые модели се-
мейства YOLO, включая варианты YOLOv11 и YOLOv12 [12-14]. Соглас-
но комплексным оценкам, выполненным в коммерческих садах на основе 
данных с камер Intel RealSense D455, YOLOv11n достиг наивысшей ско-
рости инференса (2,4 мс), опережая YOLOv8n (4,1 мс), YOLOv10n (5,5 мс) 
и YOLOv12n (4,6 мс), что подчёркивает их применимость для задач ре-
ального времени. По точности и полноте детекции плодов в сложных 
условиях съемки YOLOv12l показывает наивысший показатель полноты 
(0,912) и mAP@50 на уровне 0,931, уступая лишь некоторым конфигура-
циям YOLOv9. Обе архитектуры показывают высокие результаты при ра-
боте с объектами малого размера и частично перекрытыми плодами, что 
характерно для яблоневых садов. Однако YOLOv12, благодаря встроенно-
му механизму внимания и оптимизированной архитектуре, демонстрирует 
более высокое качество распознавания, особенно в случаях, когда яблоки 
частично закрыты листьями или расположены в глубине кроны. Сравни-
тельный анализ результатов показал, что обе камеры являются эффектив-
ными инструментами для задач роботизированного сбора яблок, однако 
ZED X демонстрирует более высокую устойчивость к внешним условиям 
и лучшую точность как в плане детекции объектов, так и при определении 
пространственных координат. Это позволяет рекомендовать её к использо-
ванию совместно с моделью YOLOv12 как оптимальное сочетание для си-
стем машинного зрения, ориентированных на автоматизированный сбор 
фруктов. В перспективе подобные решения могут стать базовым элемен-
том высокоточных роботизированных комплексов в садоводстве и ягодо-
водстве, обеспечивая повышение продуктивности, снижение зависимости 
от человеческого труда и улучшение качества сельскохозяйственной про-
дукции. 

В проведённом исследовании по распознаванию яблок были рассмот-
рены две нейросетевые архитектуры детекции YOLOv11 и YOLOv12 и две 
аппаратные платформы для получения глубины: стереокамера ZED X и 
камера Intel RealSense D455 (рис.1). 
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Рисунок 1. Пример работы камеры Intel RealSense D455 

 

По итогам экспериментов качество детекции при использовании 
YOLOv11 в связке с ZED X достигло 91,2 процента (средняя абсолютная 
процентная ошибка). Это означает, что при заданных критериях совпаде-
ния модель показывала совокупно высокую точность и полноту распозна-
вания плодов. При замене аппаратной платформы на RealSense D455 mAP 
для YOLOv11 составил 88,5 процента. Разница между ZED X и RealSense 
D455 для этой архитектуры составляет 2,7%. Для более новой архитектуры 
YOLOv12 показатели оказались выше. В связке с ZED X mAP достиг 93,7%, 
что улучшает точность и полноту по сравнению с предыдущей архитекту-
рой. В сочетании YOLOv12 с RealSense D455 итог составил 90,4% (рис. 2). 

 
Рисунок 2. Результаты распознавания плодов яблони 

с помощью камеры ZED X 
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Таким образом, по сравнению с YOLOv11 прирост на ZED X равен 
2,5% (с 91,2% до 93,7%), а на RealSense D455 1,9% (с 88,5% до 90,4%). 

Помимо качества распознавания по метрике mAP, была проведена 
оценка пространственной точности определения координат плодов. Для 
стереокамеры ZED X средняя ошибка по оси X составила 4,8 миллиметра, 
по оси Y - 5,1 мм, а по оси Z - 6,0 мм. Эти значения указывают на высокую 
согласованность реконструкции глубины и на то, что камера способна по-
зиционировать манипулятор в непосредственной близости от объекта. Для 
камеры RealSense D455 аналогичные показатели оказались выше, 6,2 мм 
по оси X, 6,5 мм по оси Y и 8,1 мм по оси Z. 

В результате проведённых исследований установлено, что стереока-
мера ZED X обеспечивает более высокие значения mAP как для архитек-
туры YOLOv11, так и для YOLOv12, при этом переход к YOLOv12 даёт 
дополнительный прирост качества на обеих аппаратных платформах. 
С точки зрения геометрии сцены ZED X показывает меньшую среднюю 
ошибку определения координат. Совместное использование высокоточных 
стереокамер и нейросетевых архитектур, подобных YOLOv12, способно 
повысить эффективность уборочных роботов и обеспечить внедрение си-
стем машинного зрения в практику промышленного садоводства. 
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Аннотaция. В данной статье рассмотрены задачи и вопросы обос-

нования состава парка машин и подразделений ремонтно-технического 
обслуживания для овощеводческих кластеров Ферганской долины. 




