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Аннотация. Продуктивность яблони напрямую связана с количеством заложенных генеративных почек и характером их по-

следующего развития. Отсюда следует практическая необходимость в своевременной диагностике состояния почек при плани-

ровании агротехнических мероприятий осенне-весеннего периода в многолетних насаждениях. На сегодняшний день идентифика-

цию типов почек проводят в основном вручную; работа требует высокой квалификации, при этом визуально различить вегета-

тивные и генеративные почки, особенно на ранних этапах органогенеза, бывает непросто даже опытному специалисту. Цель 

исследования ‒ разработать метод цифровой детекции и классификации вегетативных и генеративных почек яблони по микро-

скопическим изображениям. Была использована платформа Teachable Machine для оценки принципиальной возможности автома-

тизации такого определения и применения его результатов для поддержки агротехнических решений. Материал ‒ почки шести 

сортов яблони: Гала, Голден Делишес, Ренет Симиренко, Кубанское багряное, Флорина, Либерти. Фотосъёмку вели в период покоя 

растений (ноябрь-февраль) в контролируемых условиях с помощью бинокулярного микроскопа при увеличении 7×. Сформирована 

размеченная выборка из 1121 изображений вегетативных и генеративных почек на пяти последовательных этапах органогенеза. 

Построенная на его основе модель показала общую точность классификации около 0,91, среднюю F1-меру ‒ порядка 0,89. Лучше 

всего модель распознаёт вегетативные почки и поздние этапы органогенеза; для ранних и переходных стадий точность несколько 

ниже, что, вероятно, объясняется морфологической близостью признаков и неравномерностью распределения данных в обучаю-

щей выборке. Полученные результаты свидетельствуют, что методы компьютерного зрения могут быть эффективно приме-

нены для автоматической диагностики этапов органогенеза яблони. Предложенный подход перспективен для использования  

в системах цифрового мониторинга плодовых культур, при автоматизации морфологических исследований, а также в техноло-

гиях точного садоводства и роботизированной обрезки. 
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Abstract. Apple tree productivity is directly related to the number of generative buds set and the nature of their subsequent development. 

This necessitates timely diagnosis of bud condition when planning agronomic interventions for the fall and spring in perennial plantings. 

Currently, bud type identification is primarily performed manually; this requires high skill, and visually distinguishing between vegetative 

and generative buds, especially in the early stages of organogenesis, can be challenging even for experienced specialists. The aim  

of the study was to develop a method for digitally detecting and classifying vegetative and generative apple buds using microscopic images. 

The Teachable Machine platform was used to evaluate the fundamental feasibility of automating such detection and applying its results  

to support agricultural decisions. The material consisted of buds from six apple varieties: Gala, Golden Delicious, Renet Simirenko, Ku-

banskoye Bagryanoye, Florina, and Liberty. Photographs were taken during the plant dormancy period (November–February) under con-

trolled conditions using a binocular microscope at 7× magnification. A labeled sample of 1,121 images of vegetative and generative buds at 

five consecutive stages of organogenesis was created. The resulting model demonstrated an overall classification accuracy of approximately 

0,91 and an average F1 score of approximately 0,89. The model best recognizes vegetative buds and late stages of organogenesis; accuracy 

is somewhat lower for early and transitional stages, likely due to the morphological similarity of the features and the uneven distribution  

of data in the training set. The obtained results indicate that computer vision methods can be effectively applied to the automatic diagnosis 

of apple tree organogenesis stages. The proposed approach is promising for use in digital fruit crop monitoring systems, automated mor-

phological studies, and precision gardening and robotic pruning technologies. 

Keywords: apple tree, vegetative and generative buds, organogenesis, agricultural practices, precision gardening, automatic diagnostics, 

digital detection, computer vision, machine learning  
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Введение. Яблоня (Malus domestica Borkh.) является 

одной из наиболее распространенных плодовых культур 

в мире [1]. В отличие от периода 2014-2019 гг., когда вало-

вой сбор яблок в России колебался в районе 1,5-1,9 млн 

тонн, с 2020 года отрасль вышла на принципиально новый 

уровень, стабильно преодолевая планку в 2 млн тонн, за ис-

ключением неурожайных лет. Благодаря этой динамике 

наша страна уверенно движется к цели, поставленной пре-

зидентом РФ В.В. Путиным, ‒ достичь полной самообеспе-

ченности яблоками к 2028 году, для чего необходимо еже-

годное производство плодов около 2,5 млн тонн [2, 3]. 

Однако на сегодняшний день в яблоневых садах по-

прежнему многое держится на ручном труде. Такая работа 

требует от специалиста серьёзного практического опыта, 

занимает много времени, увеличивает себестоимость про-

дукции и не застрахована от ошибок ‒ человеческий фактор 

даёт о себе знать. Переход к точному земледелию предпо-

лагает активное использование информационных техноло-

гий, в том числе для объективного фенотипирования. Один 

из эффективных инструментов здесь ‒ визуализация расте-

ний, позволяющая быстро, без особых затрат, объективно 

получать метрические характеристики. Компьютерное зре-

ние уже применяют для решения самых разных задач пло-

доводства, например, оценивают количество и размер пло-

дов на дереве [4-6], распознают цветки яблони [7-9], иден-

тифицируют ветви [15, 16], проводят детекцию качества 

[10-14] и степени зрелости плодов [17-19], а также автома-

тизируют сбор урожая [20, 21]. 

Продуктивность яблони в первую очередь определя-

ется количеством нормально развивающихся генеративных 

(цветковых) почек на дереве [22, 23]. Соответственно, и аг-

ротехнические приёмы, которые применяют в разные фазы 

вегетации и в период покоя, должны быть направлены на 

то, чтобы этот показатель оптимизировать. Для правильной 

обрезки, регулирования нагрузки урожаем и достижения 

планируемых объёмов и качества плодов необходимо 

точно различать цветковые и вегетативные почки. Однако 

их морфологическое сходство делает такую классифика-

цию непростой задачей. Таким образом, разработка си-

стемы автоматического распознавания почек яблони 

не просто актуальна, но, возможно, один из ключевых ша-

гов на пути к внедрению технологий точного садоводства. 

В последние годы глубокие сверточные нейронные 

сети (DCNN) продемонстрировали впечатляющие резуль-

таты в различных областях, связанных с мультимедиа, при-

меняемой для детекции и классификации изображений [6, 

7]. В отличие от традиционных подходов, основанных на 

ручном создании специфических признаков, DCNN обес-

печивает автоматическое извлечение признаков и их иерар-

хическое обучение непосредственно из набора данных 

изображений, демонстрируя стабильно высокие резуль-

таты для большинства задач компьютерного зрения [8-11]. 

Параллельно с развитием сложных архитектур 

нейронных сетей, в последние годы активно развиваются 

инструменты, демократизирующие доступ к технологиям 

машинного обучения. Одним из таких инструментов явля-

ется платформа Teachable Machine, разработанная Google. 

Teachable Machine, представляет собой веб-инструмент, 

позволяющий создавать модели машинного обучения 

на основе изображений, звуков и поз без необходимости 

написания программного кода. Платформа функционирует 

непосредственно в браузере, что обеспечивает ее доступ-

ность и не требует наличия специализированного аппарат-

ного или программного обеспечения. Несмотря на про-

стоту использования, Teachable Machine находит примене-

ние не только в образовательных целях, но и в решении 

прикладных научных задач. Сравнительные исследования 

показывают, что Teachable Machine может превосходить 

по точности такие архитектуры, как MobileNet и YOLO, 

в задачах обнаружения объектов [12-14]. 

Целью исследования являлась разработка метода 

цифровой детекции и классификации вегетативных и гене-

ративных почек яблони на основе микроскопических изоб-

ражений с использованием платформы Teachable Machine 

для оценки возможности автоматизации их определения 

и поддержки принятия агротехнических решений. 

Материалы и методы исследований. Исследование 

проводилось в 2025-2026 гг. в насаждениях яблони учебно-

опытного хозяйства «Кубань» Кубанского ГАУ (почва – 

чернозем выщелоченный). Изучали сорта яблони: Гала, 

Голден Делишес, Ренет Симиренко, Кубанское багряное, 

Флорина, Либерти, привитые на подвое М9. Отбор образ-

цов почек проводился в период покоя растений ‒ с ноября 

по февраль. 

Для изучения морфологии почек с помощью микро-

скопического анализа использовался бинокулярный микро-

скоп с увеличением 7×. Почки препарировались и фотогра-

фировались на белом фоне с последующим сохранением 

изображений в цифровом формате. В результате было по-

лучено 1121 изображений почек (рисунок 1). 

Рисунок 1. Микроскопическое изображение генеративных почек яблони сорта Голден Делишес на I этапе органогенеза, 

ноябрь 2025 г. 

Figure 1. Microscopic image of the generative buds of the Golden Delicious apple tree at the I stage of organogenesis,  

November 2025. 



2026. № 2(85). ISSN 1992-2582

Вестник Мичуринского  
государственного аграрного университета 

33 

АГРОНОМИЯ, ЛЕСНОЕ 
И ВОДНОЕ ХОЗЯЙСТВО 

Классификация почек проводилась следующим обра-

зом. Почки были разделены на определенные категории. 

Создан датасет вегетативных почек ‒ vegetative. Датасет ге-

неративных почек формировался по пяти этапам органоге-

неза ‒ это generative1, generative2, generative3, generative4, 

generative5. 

В основу периодизации развития легли морфологиче-

ские признаки ‒ от преобразования плоской апикальной 

меристемы в куполообразную структуру до формирования 

пестика [22, 23] (таблица 1).  

Таблица 1 

Table 1 

Итоговая структура дата сета 

Final structure of the date set 

Класс 
Количество 

изображений 
Характеристика группы 

vegetative 122 

Почка находится в состоянии относительного покоя или активного вегетативного роста. 

Конус нарастания вытянутый, узкий. Закладываются только листовые зачатки, генератив-

ные органы отсутствуют. Это типичное состояние ростовых (вегетативных) почек, а также 

генеративных почек до начала их дифференциации. 

generative1 209 

Переход конуса нарастания от вегетативного состояния к генеративному. Конус нараста-

ния становится более округлым и широким. Начинается дифференциация первых цветко-

вых бугорков (зачатков цветков) в пазухах кроющих листьев. Внутри почки формируются 

зачатки соцветия (чаще всего щитка). Это этап начала закладки цветковых меристем. 

generative2 198 

Происходит закладка и дифференциация органов первого круга цветка – чашелистиков 

(сепалий). Цветковые бугорки обособляются, на их верхушке формируются первичные бу-

горки чашечки. Чашелистики начинают приобретать характерную форму. Продолжается 

рост оси соцветия и цветоножек. 

generative3 324 

Закладываются лепестки (петалии). Они возникают в виде бугорков внутри от чашелисти-

ков. В этот период хорошо различимы все элементы околоцветника. Продолжается диф-

ференциация цветков, формируются нектарники у основания цветоложа у яблони. 

generative4 162 

Наступает закладка андроцея – тычинок. Они образуются в виде бугорков внутри от ле-

пестков. Происходит дифференциация тычиночных нитей и пыльников. В пыльниках фор-

мируются материнские клетки микроспор. Этот этап важен для последующего формиро-

вания пыльцы. 

generative5 106 

Завершающий этап органогенеза цветка. Закладывается гинецей – пестик (у яблони 

обычно 5-гнездная завязь). Формируются столбик, рыльце и семязачатки внутри завязи. К 

концу этого этапа все органы цветка полностью сформированы, и почка переходит в со-

стояние зимнего покоя уже с дифференцированными цветками. 

Обучение модели осуществлялось на основе сверточ-

ной нейронной сети MobileNet, используемой в качестве 

базовой архитектуры для извлечения признаков. Выбор 

данной модели обусловлен рядом её архитектурных пре-

имуществ, значимых для решения поставленной задачи. 

Прежде всего, MobileNet относится к классу легковесных 

сверточных сетей, оптимизированных для работы при огра-

ниченных вычислительных ресурсах, что позволяет выпол-

нять как обучение, так и инференс непосредственно в брау-

зере без существенных потерь производительности, 

что особенно важно для исследования биологических си-

стем. Кроме того, важным преимуществом является приме-

нение механизма переноса обучения: предобученная 

на крупном наборе данных ImageNet модель используется 

в качестве основы, при этом её финальный классификаци-

онный слой удаляется, а выход предыдущего слоя служит 

универсальным дескриптором изображения. Такой подход 

обеспечивает возможность эффективного дообучения 

на специализированной выборке микроскопических изоб-

ражений почек яблони даже при относительно небольшом 

объёме данных, что особенно важно для корректного пред-

ставления пяти этапов органогенеза.  

Изображения были разделены на обучающую и тесто-

вую выборки, причем тестовые изображения не использо-

вались при обучении (таблица 2).  

Таблица 2 

Table 2 

Разделение собранной выборки 

Division of the collected sample 

Набор данных Количество изображений Доля от общей выборки, % 

Обучающий (Train) ~785 70 % 

Тестовый (Test) ~336 30 % 

Итого: ~1121 

Каждое тестовое изображение подается на вход модели, которая выдаёт предсказанный класс – этап (рисунок 2). 
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Рисунок 2. Классификация этапа развития генеративных почек 

Figure 2. Classification of the stage of generative bud development 

После завершения обучения платформа предостав-

ляет пользователю набор визуализированных метрик, до-

ступных через интерфейс. В частности, в Teachable Machine 

отображается матрица ошибок (confusion matrix) ‒ кросс-

таблица, в которой строки соответствуют фактическим 

классам, а столбцы – предсказаниям модели (рисунок 3). 

Такая визуализация позволяет определить, какие именно 

классы (в нашем случае, вегетативные и генеративные 

почки на разных этапах органогенеза) модель чаще всего 

путает, и выявить категории, представляющие наиболь-

шую сложность для распознавания. 

Анализ матрицы ошибок показал высокую точность 

классификации для большинства классов, что подтвержда-

ется преобладанием значений на главной диагонали. 

Наиболее значимые ошибки наблюдаются между классами 

2 и 4, что может быть связано с их морфологической бли-

зостью. Дополнительно выявлены ошибки классификации 

для класса 6, обусловленные, на наш взгляд, количеством 

обучающих данных. В целом модель демонстрирует высо-

кую эффективность и пригодность для автоматической 

классификации изображений. 

Рисунок 3. Матрица ошибок 

Figure 3. Error matrix 

Рисунок 4 представляет собой график зависимости 

точности классификации от номера эпохи обучения, 

где кривые ‒ acc ‒ точность на обучающей выборке, test acc 

‒ точность на валидационной выборке. 
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Рисунок 4. Точность на каждую эпоху 

Figure 4. Accuracy for each epoch 

Анализ динамики точности показал, что модель до-

стигает высокой точности классификации уже на ранних 

этапах обучения. Обучающая точность быстро становится 

близка к 1,0, что свидетельствует о высокой способности 

модели к обучению. На тестовой выборке точность дер-

жится в пределах 0,91-0,93. Разница между точностью 

на обучении и на тесте говорит о небольшом переобучении, 

но на итоговом качестве классификации это заметно не ска-

зывается. 

На графике потерь (рисунок 5) показана динамика 

кросс-энтропии в процессе обучения: Training Loss ‒ 

на обучающей выборке, Test Loss ‒ на валидационной. 

Рисунок 5. Потеря точности на каждую эпоху 

Figure 5. Loss of accuracy for each epoch 

По такому графику удобно отслеживать переобуче-

ние: если Test Loss начинает расти, а Training Loss продол-

жает снижаться ‒ значит, модель начинает запоминать дан-

ные, а не обобщать. В нашем случае loss на обучении 

быстро падает почти до нуля. На тестовой выборке loss 

тоже снижается и затем выходит на плато ‒ это говорит 

о том, что модель хорошо обобщает. 

Незначительное увеличение test loss после 10-й эпохи 

указывает на умеренное переобучение, не оказывающее су-

щественного влияния на качество классификации. Опти-

мальная эффективность модели достигается на ранних эта-

пах обучения. 

Для каждого класса в отдельности отображается зна-

чение точности распознавания (Class Accuracy), рассчитан-

ное на валидационной выборке, а также количество изоб-

ражений данного класса, попавших в тестовый набор. Это 

позволяет оценить, для каких именно этапов органогенеза 

или типов почек модель работает недостаточно надежно. 

Рисунок 6. Пример расчета точности на каждый класс 

Figure 6. Example of calculating accuracy for each class 
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Точность классификации была рассчитана для каж-

дого класса как отношение числа правильно классифици-

рованных изображений к общему числу изображений дан-

ного класса. Наибольшая точность (1,00) была получена 

для классов 1 и 3, тогда как для классов 2, 4 и 5 точность 

составила 0,91-0,94. Наиболее низкая точность наблюда-

лась для класса 6 (0,57), что связано, вероятно, с морфоло-

гической неоднородностью объектов. В целом модель де-

монстрирует высокую эффективность классификации 

большинства классов. 

Результаты исследований и их обсуждение. Разра-

ботанная на платформе Teachable Machine модель машин-

ного обучения продемонстрировала высокую эффектив-

ность при классификации микроскопических изображений 

почек яблони. Общая точность модели на тестовой выборке 

составила более 90%.  

Для оценки качества распознавания по каждому из 

шести классов (вегетативные и генеративные почки на пяти 

этапах органогенеза) использовали стандартные метрики: 

точность (precision), полноту (recall) и F1-меру (таблица 3). 

Таблица 3 

Table 3 

Метрики качества классификации типов и этапов развития почек яблони 

Metrics for the classification of types and stages of apple bud development 

Класс Precision Recall F1-score 

1 0,95 1,00 0,97 

2 0,83 0,94 0,88 

3 1,00 1,00 1,00 

4 0,91 0,92 0,91 

5 0,83 0,91 0,87 

Лучшие показатели получены для классов 1 и 3 (F1 = 

0,97 и 1,00). Для классов 2, 4 и 5 значения F1 находятся 

в интервале 0,87-0,91. Самое низкое значение (0,73) – 

у класса 6, главным образом из-за низкой полноты 

(recall = 0,57). 

Разметка изображений выполнена авторами на основе 

микроскопического анализа. Модель обучалась на этих 

данных и автоматизирует распознавание этапов развития 

почек, не формируя самостоятельных морфологических 

описаний, а опираясь на визуальные признаки, выявленные 

в процессе обучения. 

Микроскопический анализ исходных изображений 

позволил уточнить морфологические критерии разделения 

типов почек и этапов органогенеза, которые легли в основу 

обучающей выборки. Общая точность классификации 

(~0,91) и средняя F1-мера (~0,89) подтверждают, что вы-

бранные критерии пригодны для автоматического распо-

знавания. 

Вегетативные почки уверенно распознаются 

(precision до 0,95-1,00, F1 до 0,97) благодаря характерной 

конической форме апекса, узкой апикальной меристеме 

и наличию преимущественно листовых зачатков без оси со-

цветия [22, 23]. 

У генеративных почек на первых этапах органогенеза 

точность несколько ниже (F1 ~0,87-0,88). Это объясняется 

ограниченным объёмом обучающей выборки и морфологи-

ческой близостью переходных этапов, хотя в целом крите-

рии (расширение апикальной меристемы, начало формиро-

вания осей соцветия) остаются чёткими. 

На четвёртом этапе зачатки цветков визуализируются 

отчётливо, что даёт высокую точность (F1 до 1,00). Пятый 

этап (дифференциация чашелистиков, лепестков, тычинок) 

распознаётся стабильно (F1 ~0,91), несмотря на отдельные 

ошибки из‑за сходства со смежными этапами. К концу пя-

того этапа формируется устойчивый морфологический пат-

терн, который модель распознаёт с F1 ~0,87. Высокая точ-

ность на поздних этапах объясняется их морфологической 

определённостью и выраженностью признаков. 

Для одного из классов позднего этапа наблюдается 

снижение полноты классификации (recall ~0,57), что указы-

вает на недостаточное распознавание части объектов дан-

ного класса. Это связано, на наш взгляд, с повышенной ва-

риабельностью морфологических признаков. 

Таким образом, разработанные морфологические 

критерии обеспечивают надежную основу для автоматиче-

ской классификации почек яблони, а использование мето-

дов машинного обучения, при условии репрезентативности 

обучающей выборки, позволяет достаточно точно опреде-

лять этапы органогенеза. 

Заключение. Традиционный подход к морфологиче-

ской дифференциации почек основан на ручном анализе 

с использованием микроскопии, что требует значительного 

опыта исследователя и сопровождается существенными 

временными затратами. Компьютерное зрение для детек-

ции и классификации микрофотографий почек яблони, ока-

залось вполне состоятельным инструментом для автомати-

ческого определения этапов морфогенеза. Точность модели 

высокая ‒ на уровне 0,91, а F1-score ‒ 0,89; т. е., машинный 

анализ даёт результат, близкий к экспертному. 

Предложенное нами решение не отменяет необходи-

мости первичной экспертной разметки при формировании 

набора данных, однако позволяет существенно ускорить 

и упростить дальнейшую обработку и классификацию 

больших массивов изображений. Поэтому разработанная 

система может рассматриваться как дополнение к класси-

ческим микроскопическим методам и эффективный ин-

струмент поддержки принятия решений. 

Для исследования был собран размеченный датасет 

из 1121 микроскопического снимка вегетативных и генера-

тивных почек яблони на пяти последовательных этапах ор-

ганогенеза. На этом массиве обучили модель на основе ар-

хитектуры сверточной нейронной сети MobileNet ‒ она по-

казала высокое качество классификации. 

Лучше всего сеть распознаёт вегетативные почки 

и поздние стадии развития: здесь F1‑score достигает 

0,97-1,00. Это ожидаемо, поскольку морфологические при-

знаки на этих этапах выражены наиболее чётко. Сложнее 

с ранними и переходными стадиями (I–II и III–IV этапы): 

F1‑score держится в пределах 0,87-0,91, что связано с мор-

фологической близостью соседних этапов. Для одного  

из классов, который был представлен в выборке хуже дру-

гих, полнота (recall) составила около 0,57 ‒ это говорит  

о том, что для дальнейшего улучшения нужно наращивать 

объём и репрезентативность обучающих данных. 

В целом предложенный подход к цифровой детекции 

и классификации почек позволяет перейти к автоматизиро-

ванному морфологическому анализу. Его применение даст 
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возможность вести масштабный мониторинг развития пло-

довых культур в садах, ускорить физиологические исследо-

вания, а также использовать результаты в системах точного 

садоводства ‒ для прогноза урожайности и корректировки 

агротехники.  
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