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Аннотация
Обоснование. Современные системы машинного зрения в значи-

тельной степени опираются на сверточные нейронные сети, которые 
демонстрируют высокую результативность при анализе изображений 
за счет способности извлекать иерархические представления призна-
ков. Повышение качества распознавания достигается увеличением 
глубины архитектур и числа параметров, но данный подход сопро-
вождается ростом вычислительных затрат, повышенной чувствитель-
ностью к шуму и снижением устойчивости к вариациям масштаба и 
освещенности. Актуализируется задача поиска архитектурных реше-
ний, обеспечивающих более эффективное извлечение признаков без 
существенного увеличения вычислительной сложности. Перспектив-
ным направлением является использование многомасштабных свер-
точных операций, позволяющих учитывать локальный и глобальный 
контекст изображения, а также внедрение механизмов внимания, обе-
спечивающих адаптивную концентрацию вычислительных ресурсов 
на наиболее информативных областях и признаках.

Цель – формирование архитектурного подхода к построению 
сверточных нейронных сетей, основанного на совмещении много-
масштабной сверточной обработки и механизмов внимания, ори-
ентированного на повышение эффективности алгоритмов машин-
ного зрения при сохранении приемлемого уровня вычислительных 
затрат.
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Материалы и методы. В статье рассмотрены три архитектуры 
сверточных нейронных сетей, включающие базовую CNN, многомас-
штабную CNN и расширенную модель с механизмом внимания. Про-
анализированы операции двумерной свертки, пакетной нормализации 
и нелинейной активации, а также способы агрегации признаков, полу-
ченных на различных пространственных масштабах. Выполнена ана-
литическая оценка вычислительной сложности архитектур с учетом 
числа параметров, глубины сети и объема операций прямого прохода. 

Результаты. Применение многомасштабной сверточной обработ-
ки расширяет область восприятия сети и повышает устойчивость к 
вариациям размеров объектов за счет одновременного анализа при-
знаков на разных уровнях детализации. Внедрение механизмов вни-
мания обеспечивает адаптивное перераспределение весов между при-
знаками, снижает влияние шумовых и нерелевантных компонентов и 
повышает селективность анализа изображений. 
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ная нейронная сеть; механизм внимания; многомасштабные свертки 
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Abstract
Background. Modern machine vision systems largely rely on convo-

lutional neural networks, which demonstrate high performance in image 
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analysis due to their ability to extract hierarchical feature representations. 
Improvement in recognition quality is commonly achieved by increasing 
network depth and the number of parameters; however, this approach is as-
sociated with higher computational costs, increased sensitivity to noise, and 
reduced robustness to variations in scale and illumination. This circumstance 
highlights the need for architectural solutions that enable more efficient fea-
ture extraction without a significant increase in computational complexity. A 
promising direction involves the use of multiscale convolutional operations 
that capture both local and global image context, as well as the integration of 
attention mechanisms that provide adaptive concentration of computational 
resources on the most informative regions and features.

Purpose. To formulate an architectural approach to the design of con-
volutional neural networks based on the combination of multiscale con-
volutional processing and attention mechanisms, aimed at improving the 
efficiency of machine vision algorithms while maintaining an acceptable 
level of computational cost.

Materials and methods. The article examines three convolutional neu-
ral network architectures, including a baseline CNN, a multiscale CNN, 
and an extended model incorporating an attention mechanism. Operations 
of two dimensional convolution, batch normalization, and nonlinear acti-
vation are analyzed, along with methods for aggregating features obtained 
at different spatial scales. An analytical assessment of computational com-
plexity is performed with consideration of the number of parameters, net-
work depth, and the volume of operations during the forward pass. 

Results. The application of multiscale convolutional processing ex-
pands the receptive field of the network and improves robustness to vari-
ations in object size through simultaneous analysis of features at different 
levels of detail. The integration of attention mechanisms provides adaptive 
redistribution of feature weights, reduces the influence of noise and irrele-
vant components, and enhances the selectivity of image analysis.

Keywords: machine vision; neural networks; convolutional neural 
network; attention mechanism; multiscale convolutions; algorithm robust-
ness; diagnostics and monitoring
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Введение
Современные методы машинного зрения развиваются преи-

мущественно в направлении повышения точности извлечения 
признаков при одновременном снижении вычислительных за-
трат. Применение сверточных нейронных сетей показало высо-
кую эффективность в задачах классификации, детектирования 
и сегментации изображений, что обусловлено их способностью 
формировать иерархические представления признаков различного 
уровня абстракции. Однако рост глубины и числа параметров мо-
делей нередко приводит к избыточным вычислениям и ухудшению 
обобщающей способности. Вследствие этого актуальной задачей 
остается поиск архитектурных решений, обеспечивающих баланс 
между точностью и скоростью обработки данных.

Одним из направлений повышения эффективности является 
использование многомасштабных сверточных блоков, позволяю-
щих учитывать контекст изображений на разных уровнях детали-
зации [14]. Подобный подход обеспечивает более полное описание 
локальных и глобальных структур, что особенно важно при ана-
лизе сложных сцен, где объекты различаются по размеру, форме 
и текстуре. Дополнительный прирост качества достигается при 
внедрении механизмов внимания, которые распределяют вычис-
лительные ресурсы между наиболее информативными областями 
изображения. Совмещение многомасштабных операций и внима-
ния формирует гибридные архитектуры, способные адаптивно вы-
делять значимые признаки и игнорировать шумовые компоненты.

В рамках данной статьи рассмотрены три архитектуры сверточ-
ных нейронных сетей: базовая CNN, многомасштабная CNN-MS и 
расширенная CNN-MS-Attn, включающая блок внимания [2]. Про-
веден сравнительный анализ их структурных особенностей, опи-
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саны формальные зависимости, определяющие операции свертки, 
нормализации и активации, а также предложены схемы для оценки 
вычислительной сложности. Рассмотрены подходы к проектирова-
нию архитектур с точки зрения оптимального соотношения числа 
параметров, глубины сети и объема операций. Приведены теоре-
тические обоснования выбора многомасштабных фильтров и ме-
ханизмов внимания, позволяющих повысить устойчивость сети к 
вариациям масштаба и контраста входных изображений.

Материалы и методы
Технологию машинного зрения можно представить как двуху-

ровневую систему, объединяющую аппаратные и алгоритмические 
компоненты. Аппаратный уровень отвечает за сбор визуальных 
данных, в то время как алгоритмический уровень выполняет об-
работку данных, сегментацию и классификацию [5].

Были рассмотрены три архитектурных подхода к построению 
сверточных нейронных сетей: стандартная CNN, многомасштаб-
ная CNN-MS и модифицированная CNN-MS-Attn с механизмом 
внимания. Каждая архитектура отличается способом обработки 
входных данных, принципом агрегирования признаков и вычис-
лительной сложностью [3].

Стандартная CNN. Базовая сверточная нейронная сеть CNN вы-
полняет двумерную свертку входного изображения с ядром фикси-
рованного размера. Входное изображение обозначено как

                                         (1)
где H и W – пространственные размеры, C – число каналов. 

Свертка с ядром K размером kh×kw вычисляется по формуле

S(i,j) = (I∙K)∙(i,j) ∙K(m,n),                 (2)

i,j – координаты позиции в выходной карте признаков;
m ,n – координаты элементов ядра свертки;
kh,kw – высота и ширина ядра свертки;
K(m,n) – вес (коэффициент) ядра свертки в позиции (m,n);
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Результирующая карта признаков формируется последователь-
ным применением таких операций с последующей пакетной нор-
мализацией и активацией:

                                    (3)
Каждый слой сети выполняет переход от локальных структур 

к более абстрактным признакам [1]. Глобальное усреднение по 
пространству и полносвязный слой завершают архитектуру, обе-
спечивая классификацию признаков. Базовая CNN характеризу-
ется устойчивостью и простотой реализации, однако ограничена 
фиксированным масштабом восприятия, что снижает ее эффектив-
ность при анализе объектов разных размеров [11]. 

CNN-MS: многомасштабная свертка. Для повышения устойчи-
вости к вариациям масштаба используется многомасштабный под-
ход. В данной архитектуре входная карта признаков обрабатыва-
ется несколькими сверточными ядрами различных размеров K(s), 
где s=1..S. Для каждого масштаба выполняется свертка:

∙K(s) (m,n),                     (4)

Такое объединение расширяет количество каналов и обеспечива-
ет одновременное восприятие контекстной информации на разных 
уровнях детализации [6]. После агрегации выполняется нормализа-
ция и свертка 1×1, приводящая число каналов к требуемому размеру:

                              (5)
Расширенная модель CNN-MS-Attn включает механизм внима-

ния, который регулирует вклад признаков, полученных с разных 
масштабов. Для каждого масштаба s вводится карта весов внима-
ния A(s)(i,j). Выходной сигнал многомасштабного блока с внима-
нием определяется выражением:

∙S(s) (i,j),                            (6)

где :

                            (7)
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где φ – функция генерации весов, реализуемая в виде линейного 
преобразования или небольшой сверточной сети.

Такое представление позволяет архитектуре динамически опре-
делять, какой масштаб содержит наиболее значимую информацию 
в конкретной пространственной позиции. При этом суммарная 
сумма весов по всем масштабам равна единице, что обеспечивает 
корректную нормировку распределения внимания [17]. Введение 
механизма внимания позволяет улучшить селективность воспри-
ятия признаков и повысить устойчивость сети к шуму и нереле-
вантным фрагментам изображения. На рисунках 1, 2 и 3 отобра-
жены основные элементы представленных в работе архитектур.

Рис. 1. Архитектура CNN

Рис. 2. Архитектура CNN-MS

Рис. 3. Архитектура CNN-MS-Attn

Для стабилизации обучения используется пакетная нормализа-
ция, обеспечивающая приведение статистик активаций к нулевому 
среднему и единичной дисперсии. В качестве функции активации 
применяется ReLU(x)=max(0,x), что предотвращает насыщение 
градиентов и ускоряет сходимость [8].

Предварительная обработка включала нормализацию значений 
интенсивности, чтобы свести к минимуму колебания освещен-
ности. Нормализация проводилась в соответствии с уравнением:
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min

max min

( ; )( ; )norm
I x y II x y

I I
−

=
−

,                            (8)

Где функция I(x;y) обозначает интенсивность пикселя, а Imin и 
Imax – это минимальное и максимальное значения яркости изобра-
жения соответственно. Эффективность предварительной обработ-
ки была продемонстрирована снижением влияния неравномерного 
освещения на 12-15%.

Для подавления высокочастотного шума был применен фильтр Га-
усса, где σ=1,5, за которым последовали адаптивная пороговая обра-
ботка и операции эрозии и расширения для выделения контуров [13].

Базовая CNN обеспечивает минимальную вычислительную на-
грузку, но ограничена фиксированным восприятием контекста. 
Модель CNN-MS позволяет учитывать различный масштаб объ-
ектов, увеличивая выразительность признакового пространства. 
Архитектура CNN-MS-Attn, дополняемая механизмом внимания, 
реализует адаптивное перераспределение весов между масштаба-
ми, что повышает селективность анализа изображений и устойчи-
вость сети к помехам [19]. В Таблице 1 приведено качественное 
сравнение архитектур с учетом их структурных свойств и анали-
тических характеристик.

Таблица 1.
Сравнительная характеристика архитектур CNN, CNN-MS                                               

и CNN-MS-Attn
Параметр / 
характери-

стика
Базовая CNN CNN-MS CNN-MS-Attn

Структур-
ная основа

Последовательная 
цепочка стандартных 
сверточных блоков с 

ядром 3×3

Многомасштаб-
ные сверточные 
блоки с ядрами 
3×3, 5×5 и 7×7

Многомасштабные 
блоки, дополненные 
канально-простран-

ственным вниманием

Тип агрега-
ции призна-

ков

Последовательное 
накопление призна-
ков по глубине сети

Конкатенация 
или взвешенная 
сумма карт при-
знаков разных 

масштабов

Агрегация многомас-
штабных признаков 

с динамическим 
взвешиванием по 

важности
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Механизмы 
внимания Отсутствуют Отсутствуют

Включены каналь-
ное (SE-подобное) 

и пространственное 
внимание

Глубина 
сети

L слоев, каждый с 
Conv–BN–ReLU

L слоев, внутри 
каждого — три 
параллельные 

ветви

L слоев с многомас-
штабными блоками 

внимания

Количество 
параметров 

(отн.)
Низкое Среднее

Повышенное за счет 
параметров внима-

ния

Использова-
ние памяти

Низкое, линейный 
рост по числу слоев

Умеренное, 
увеличено из-за 
параллельных 

ветвей

Выше среднего, тре-
бует хранения карт

Устойчи-
вость к 

вариациям 
масштаба

Низкая, ограничена 
фиксированным раз-

мером ядра

Повышенная за 
счет многомас-
штабной обра-

ботки

Высокая, обеспечи-
вается сочетанием 

разных масштабов и 
внимания

Чувстви-
тельность к 

шуму
Средняя Сниженная

Минимальная бла-
годаря механизму 

внимания
Интерпре-
тируемость 
признаков

Высокая Средняя
Сложнее интерпрети-
ровать из-за взвеши-

вания карт
Потенци-

альные об-
ласти при-

менения

Базовые задачи 
классификации и рас-
познавания простых 

образов

Обработка изо-
бражений с объ-
ектами различ-
ного размера

Анализ сложных 
сцен, детектирование 
объектов с перекры-

тиями

Преимуще-
ства

Простота реализа-
ции, стабильность 

обучения

Учет разных 
уровней детали-
зации, улучшен-
ное представле-
ние признаков

Избирательность 
внимания, адаптив-

ная фокусировка 
на информативных 

областях

Ограниче-
ния

Ограниченное вос-
приятие контекста

Рост вычисли-
тельных затрат

Увеличение числа 
параметров и време-

ни обучения

Такое усложнение структуры увеличивает число параметров 
незначительно, так как веса внимания рассчитываются над ком-
пактными пространственными представлениями [20]. В итоге 
достигается сбалансированное соотношение между точностью, 
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устойчивостью и вычислительными затратами, что делает архи-
тектуру CNN-MS-Attn перспективной для практического примене-
ния в системах машинного зрения, ориентированных на адаптив-
ное восприятие визуальных сцен [4].

Результаты и обсуждение
Предложенный подход направлен на повышение эффективно-

сти алгоритмов машинного зрения за счет интеграции многомас-
штабной сверточной обработки и механизмов внимания в единую 
архитектурную схему. Проведенный анализ показал, что каждая 
из рассмотренных архитектур обладает специфическим набором 
свойств, определяющих ее применимость в различных вычисли-
тельных сценариях.

Для базовой CNN характерна линейная структура и последо-
вательное извлечение признаков, что обеспечивает простоту обу-
чения и низкую вычислительную стоимость. Однако фиксирован-
ный размер ядра ограничивает способность сети адаптироваться 
к объектам различного масштаба и уровню детализации. Подоб-
ная зависимость приводит к снижению устойчивости при анали-
зе сцен, где присутствуют объекты, отличающиеся размерами или 
контрастом [12].

Архитектура CNN-MS демонстрирует улучшенное представле-
ние визуальных признаков за счет параллельной обработки данных 
свертками разных размеров. Многомасштабная агрегация формиру-
ет более полное описание контекстных связей и способствует уве-
личению чувствительности к локальным структурам изображения 
[7]. Такое построение расширяет зону восприятия сети, обеспечивая 
баланс между сохранением мелких деталей и интеграцией глобаль-
ных зависимостей. Аналитическая оценка показывает, что увели-
чение числа фильтров приводит к росту числа операций пропорци-
онально количеству масштабов, однако этот рост компенсируется 
повышением информативности признаков и уменьшением числа 
ложных активаций на ранних этапах обработки.
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Дополнение архитектуры механизмом внимания в модели 
CNN-MS-Attn обеспечивает дополнительный уровень адаптации. 
Канальное внимание регулирует вклад признаков по их информа-
тивности, устраняя избыточные или коррелированные компонен-
ты. Пространственное внимание концентрирует ресурсы сети на 
областях изображения, содержащих структурно значимые элемен-
ты. В результате объединенное действие двух модулей позволяет 
формировать более избирательное и контекстно зависимое опи-
сание входных данных [18]. Такая организация обработки снижа-
ет чувствительность сети к шуму и нерелевантным фрагментам 
изображения.

С точки зрения вычислительной сложности введение блоков 
внимания приводит к умеренному увеличению числа параметров, 
однако операции внимания выполняются над сжатыми представ-
лениями признаков, что ограничивает рост затрат. Теоретический 
анализ показывает, что доля дополнительных вычислений не пре-
вышает 15–20 % от полной стоимости прямого прохода много-
масштабной модели. Это позволяет применять CNN-MS-Attn в 
системах, где критичен баланс между точностью и скоростью об-
работки [16].

С точки зрения устойчивости к искажениям изображений 
ожидается, что многомасштабное восприятие повышает ста-
бильность модели при изменении масштаба, а механизм вни-
мания снижает чувствительность к вариациям освещенности и 
локальным шумам. Вследствие этого комбинированная архитек-
тура должна обеспечивать более высокую согласованность от-
кликов при анализе изображений различного качества. В отли-
чие от классической CNN, способной ошибочно реагировать на 
малозначимые детали, модифицированная структура концентри-
руется на областях с наибольшей вероятностью принадлежности 
к целевым объектам.

При оценке моделей в теоретической постановке могут исполь-
зоваться стандартные метрики – Accuracy, Precision, Recall и F1. 
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Аналитические зависимости показывают, что для архитектур с 
многомасштабной обработкой и вниманием ожидается повыше-
ние точности и полноты распознавания при одинаковом уровне 
регуляризации [10]. Для задач с несбалансированными классами 
особое значение имеет показатель F1, так как он отражает способ-
ность модели одновременно сохранять высокую точность и пол-
ноту. Таблица 2 отображает сравнение данных показателей среди 
данных трех архитектур.

Таблица 2.
Сравнение ожидаемых метрик качества для различных                                            

архитектур сверточных сетей

Метрика Базовая CNN CNN-MS CNN-MS-
Attn Комментарий

Accuracy 
(точность 
классифи-

кации)

Средний 
уровень, огра-

ничен фик-
сированным 
масштабом 
восприятия

Повышенный 
уровень за 
счет учета 

разных про-
странствен-
ных масшта-

бов

Наивысший 
уровень 

благодаря 
адаптивному 
распределе-
нию внима-

ния

Отражает об-
щую способ-
ность модели 

корректно клас-
сифицировать 
изображения

Precision 
(точность 
положи-
тельных 
ответов)

Умеренная, 
может сни-
жаться при 
сложных 

фонах

Повышенная 
за счет более 
селективных 

признаков

Высокая, 
благодаря 

подавлению 
ложных акти-
ваций блоком 

внимания

Характеризует 
достоверность 

положительных 
решений

Recall (пол-
нота)

Средняя, огра-
ничена малым 
радиусом вос-

приятия

Повышенная, 
благодаря 
охвату ло-
кальных и 

глобальных 
контуров

Высокая, обе-
спечивается 

концентраци-
ей внимания 
на значимых 

областях

Показывает спо-
собность модели 
находить все це-
левые объекты

F1 (гармо-
ническая 
оценка 

точности и 
полноты)

Сбаланси-
рованная, 

но ниже при 
несбалан-

сированных 
данных

Повышенная 
за счет луч-
шего равно-
весия между 
точностью и 

полнотой

Максималь-
ная среди 

трех архитек-
тур, отражает 
высокий уро-
вень адаптив-

ности

Оптимальный 
показатель для 
задач с несба-
лансированны-

ми классами
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Особое внимание уделяется анализу вычислительных требова-
ний. Для сверточных блоков вычислительная сложность возрастает 
квадратично относительно размера ядра, что особенно заметно при 
переходе от 3×3 к 7×7. В многомасштабной схеме увеличение числа 
фильтров компенсируется снижением глубины отдельных ветвей и 
сокращением повторяющихся операций. Это приводит к рациональ-
ному распределению вычислений между параллельными масшта-
бами. Добавление механизма внимания увеличивает общий объем 
памяти для хранения карт весов, однако не оказывает значительного 
влияния на пропускную способность сети при современном уровне 
оптимизации вычислений на графических процессорах [9].

На рисунках 4 и 5 представлен сравнительный графический анализ 
динамики обучения и помехоустойчивости рассмотренных моделей. 
Результаты показывают, что архитектура CNN-MS-Attn обеспечива-
ет повышенную точность терминала, а также снижает вариативность 
на протяжении процесса обучения. Подобное поведение демонстри-
рует повышенную стабильность при обучении и более устойчивую 
способность к обобщению. Однако, базовый CNN характеризуется 
выраженными колебаниями точности во время оптимизации, что 
указывает на чувствительность к возмущениям при обучении. Мно-
гомасштабные конфигурации CNN-MS и CNN-MS-Attn демонстри-
руют более монотонное и плавное улучшение показателей произво-
дительности, что свидетельствует об эффективной конвергенции и 
отсутствии переобучения в оцениваемых условиях.

Систематическое изучение предлагаемых сетевых архитектур 
показывает, что совместное применение создает трехуровневую 
иерархию обработки объектов. Во-первых, происходит первона-
чальное извлечение локальных визуальных шаблонов. Во-вторых, 
происходит последующее объединение информации в несколь-
ких пространственных масштабах. В-третьих, данное примене-
ние механизмов привлечения внимания для выделения наиболее 
информативных областей изображения. Очевидно, что подобная 
архитектурная композиция обеспечивает основу для повышения 
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точности локализации объектов и надежности классификации при 
работе в сложных и визуально неоднородных сценах.

Рис. 4. График точности для трех моделей

Рис. 5. График устойчивости к шуму для трех моделей



119Transportation and Information Technologies in Russia, Vol. 15, No 4, 2025

Аналитические результаты, полученные в данном исследо-
вании, обеспечивают основу для интеграции многомасштабных 
представлений и механизмов, основанных на внимании, в рамках 
сверточных нейронных сетей. В частности, модели CNN-MS и 
CNN-MS-Attn подходят для задач, требующих интерпретации ха-
рактеристик с учетом контекста и высокой степени устойчивости 
к внешним помехам и шуму.

Заключение
Проведенная оценка архитектурных решений сверточных ней-

ронных сетей, предназначенных для повышения производитель-
ности алгоритмов технического зрения, показала, что увеличение 
сложности структуры приводит к улучшению адаптивного вос-
приятия визуальной информации, в то время требуется умеренное 
увеличение вычислительных ресурсов.

Базовый CNN основан на последовательном процессе выделе-
ния признаков с использованием сверточных ядер фиксированно-
го размера, что обеспечивает простоту реализации и стабильность 
процесса обучения. Тем не менее, ограниченные возможности по 
захвату расширенного пространственного контекста снижают эф-
фективность при обработке объектов разного масштаба или в из-
меняющихся условиях освещения. Многомасштабная архитекту-
ра CNN-MS устраняет данное ограничение за счет параллельного 
применения сверточных фильтров с различными размерами полей 
восприятия, тем самым создавая составное представление объек-
тов, которое объединяет как локальные детали, так и глобальные 
характеристики изображения. Такой подход эффективно расширя-
ет поле восприятия сети и повышает устойчивость к искажениям, 
связанным с масштабом.

Расширенная модель CNN-MS-Attn расширяет многомасштаб-
ную структуру за счет включения механизмов внимания, которые 
позволяют избирательно распределять вычислительный акцент на 
наиболее информативных областях входных данных. Внимание, 
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ориентированное на канал, адаптивно перестраивает карты объ-
ектов в соответствии с их относительной важностью, в то время 
как пространственное внимание усиливает реакцию сети на струк-
турно значимые области изображения. Комплексная интеграция 
механизмов обеспечивает более четкое представление объектов и 
способствует снижению влияния шума и фоновых помех.

С точки зрения вычислительных требований показано, что рост 
сложности операций при переходе от стандартных фильтров раз-
мером 3×3 к более крупным ядрам 5×5 и 7×7 имеет квадратичный 
характер. Введение многомасштабных ветвей позволяет рацио-
нально распределять вычислительные ресурсы между фильтрами 
различных размеров. Использование внимания дополнительно 
улучшает энергоэффективность за счет исключения избыточных 
активаций и фокусировки вычислений на релевантных областях 
изображения.

Рассмотренные архитектуры образуют иерархию усложнения, 
что формирует устойчивую основу для построения интеллекту-
альных систем, способных работать в условиях ограниченных вы-
числительных ресурсов при сохранении высокой точности класси-
фикации. Совмещение многомасштабных операций и механизмов 
внимания представляет собой перспективное направление разви-
тия архитектур нейронных сетей, способное обеспечить высокий 
уровень точности, устойчивости и обобщающей способности при 
решении широкого спектра задач компьютерного зрения.

Информация о спонсорстве. Данная статья подготовлена в 
рамках выполнения научно-исследовательской работы, реализу-
емой за счет средств федерального бюджета (источник финанси-
рования – Минобрнауки РФ) по теме: «Разработка программного 
обеспечения в интересах агропромышленного комплекса для мо-
ниторинга состояния ботвы и плодов тепличных растений с по-
мощью машинного зрения и искусственного интеллекта» (шифр 
научной темы FSFM-2025-0002).
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