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В качестве основных технологий для построения веб-решения будут использо-
ваться фреймворки angular (как удобное по структуре решение для построения UI)  
и firebase platform (как идеальный инструмент связки веб-решения на node.js и об-
лачной платформы google cloud. 

В качестве основных технологий для построения back-end составляющей сис-
темы будут использоваться инструменты google cloud платформы: 

• Cloud-functions – для реализации нано сервисов, соответствующих serverless 
модели; 

• Firebase-ml – для реализации технологий нейронных сетей, вспомогательного 
инструмента для таргетной рекламы, рекомендаций и умного добавления медика-
ментов; 

• Pub-sub – для реализации message query между наносервисами и компонента-
ми системы; 

• Firebase/firestore – nosql бд для хранения данных; 
• Security – для защиты пользовательских данных; 
• Pay-api –для обработки и осуществления транзакций используя платформу 

google; 
• Cloud-storage – для хранения открытых данных пользователей; 
• Firebase-analytics – для составления аналитики по всей системе. 
С помощью API-маркировки изображений ML Kit Firebase мы можем распозна-

вать сущности в изображении без необходимости предоставлять какие-либо дополни-
тельные контекстные метаданные, используя API на устройстве или облачный API. 
Данные технологии используются для распознавания упаковки препарата без необхо-
димости заполнять форму для добавления его в инвентарь. 

Маркировка изображений дает представление о содержании изображений.  
При использовании API мы получаем список распознанных сущностей: люди, вещи, 
места, действия и т. д. (в частности, упаковки различных фармацевтических препа-
ратов). Каждая найденная метка поставляется с оценкой, которая указывает на уве-
ренность модели ML в своей актуальности. С помощью этой информации можно  
выполнять такие задачи, как автоматическое создание метаданных и модерация  
контента. 
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Сбор плодовых культур является одной из наименее автоматизированных на 

сегодняшний день отраслей [1]. Использование роботов для сбора плодов может по-
зволить увеличить и площади сельскохозяйственных угодий, и эффективность садо-
водческих хозяйств за счет повышения производительности труда при сборе урожая 
и повышения качества данного сбора. Исходя из этого, рассматривается проектиро-
вание робота для автоматизации сбора плодов. В качестве предметной области вы-
браны огурцы. Одной из задач данной автоматизации является задача обнаружения 
плодов. 

Предлагается решение, позволяющее при помощи сверточной нейронной сети 
YOLOv5 осуществлять локализацию плодов огурца, готовых к сбору (рис. 1). 

 

Рис. 1. Пример локализации огурца  
и вывода соответствующей вероятности 

Подготовлен и размечен набор изображений огурцов (600 изображений), вклю-
чающий и другие овощи и фрукты. 

Набор данных представлен двумя классами: 
– cucumber – представляет огурцы; 
– trash – представляет любой другой овощ либо фрукт, чтобы позволить сети 

узнавать объекты, отличные от огурца и, следовательно, уменьшить вероятность то-
го, что неизвестный объект будет принят за огурец. 

YOLOv5 имеет множество разновидностей предварительно обученных моде-
лей. Разница между ними заключается в компромиссе между размером модели  
и временем распознавания. Облегченная версия модели YOLOv5s имеет размер всего 
14 МБ, но не очень точна. С другой стороны, есть YOLOv5x, размер которого состав-
ляет 168 МБ, но данный вариант является наиболее точной версией из всех разно-
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видностей. Для обучения выбраны разновидности nano и small как наиболее произ-
водительные и достаточные для решения поставленной задачи. Разновидности 
YOLOv5 представлены на рис. 2. 

 

Рис. 2. Разновидности YOLOv5 

Принцип работы YOLOv5 заключается в следующем: исходное изображение 
сжимается таким образом, чтобы получить квадратную матрицу размером 13 на 13,  
в каждой клетке которой записана информация о наличии объекта и классе этого 
объекта на соответствующей части картинки. Таким образом, YOLO просматривает 
картинку один раз, что существенно увеличивает скорость обработки [2, c. 211]. 

Архитектура YOLOv5 представлена на рис. 3. 

 

Рис. 3. Архитектура YOLOv5 

Был проведен ряд обучений, выявлены оптимальные значения таких гипер-
параметров обучения, как скорость обучения, shear, scale, momentum и др. Обучение 
состояло из 200 эпох с 11 шагами в рамках эпохи. Набор данных был разделен  
в пропорциях 80 к 20 %. В результате обучения модели YOLOv5 получена точность  
в 95 % на валидационной выборке, а значение ошибки поиска – 5 % при использова-
нии разновидности сети small. При обучении разновидности сети nano получена 
точность в пределах 88 %, что значительно хуже в сравнении с разновидностью  
сети small. В качестве функции потерь использовалась бинарная кросс-энтропия. 
Графики точности и потерь в зависимости от эпохи для YOLOv5s показаны на рис. 4. 
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Рис. 4. Графики точности и потерь  
в зависимости от эпохи  

Исходя из полученных графиков, можно сделать вывод, что для обучения мо-
дели на данном наборе данных достаточным количеством эпох является 100. 

Для тестирования YOLOv5 выбран одноплатный компьютер Orange Pi. Результат 
обработки одного кадра занял 0,8 с, что является достаточно хорошим результатом 
для данного одноплатного компьютера; в дальнейшем предполагается проведение вы-
числений на удаленном сервере для достижения необходимой производительности. 
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