
 

21 

УДК 338.43:004.8 

 

МОДЕЛИРОВАНИЕ И АВТОМАТИЗАЦИЯ КОНТРОЛЯ 

ХРАНЕНИЯ СЕЛЬСКОХОЗЯЙСТВЕННОЙ ПРОДУКЦИИ  

НА ОСНОВЕ МЕТОДОВ КОМПЬЮТЕРНОГО ЗРЕНИЯ  

И МАШИННОГО ОБУЧЕНИЯ 
 

А. А. МОЗОЛЬ, И. В. КАЛИШУК 
 

Белорусский государственный университет информатики и радиоэлектроники, 
 г. Минск, Республика Беларусь, 220013,  

e-mail: a.mozol@aol.com, ivankokalishuk@mail.ru 

 

(Поступила в редакцию 16.03.2026) 

 
Автоматизация контроля хранения сельскохозяйственной продукции является од-

ним из направлений повышения эффективности агропромышленного производства, 

снижения потерь сырья и рационализации энергопотребления. Традиционный монито-
ринг состояния продукции и работы технологического оборудования требует постоян-

ного участия персонала, зависит от субъективной оценки и не всегда позволяет свое-

временно выявлять признаки порчи или неэффективного использования ресурсов. Мето-
дологическую основу исследования составили методы компьютерного зрения и машин-

ного обучения. Для учета и оценки состояния сельскохозяйственной продукции на осно-

ве сверточных нейронных сетей разработана модель распознавания и классификации 
объектов, а для анализа энергопотребления холодильного и иного технологического 

оборудования применены алгоритмы обработки временных рядов. На основе получен-

ных моделей создан прототип системы, позволяющий автоматически фиксировать со-
стояние продукции, оценивать риск потерь и выявлять аномальные паттерны энерго-

потребления. Проведена оценка точности моделей с использованием соответствующих 

метрик качества. Сделан вывод о целесообразности внедрения разработанного реше-
ния для снижения производственных потерь, сокращения затрат и повышения устой-

чивости процессов хранения сельскохозяйственной продукции. 

Ключевые слова: компьютерное зрение, машинное обучение, агропромышленное 
производство, хранение сельскохозяйственной продукции, распознавание образов, энер-

гоэффективность, снижение потерь. 

Automation of agricultural product storage monitoring is one of the ways to improve the 
efficiency of agricultural production, reduce raw material losses, and optimize energy con-

sumption. Traditional monitoring of product condition and process equipment operation re-
quires constant personnel involvement, relies on subjective assessment, and does not always 

allow for the timely detection of signs of spoilage or inefficient resource use. Computer vision 

and machine learning formed the methodological basis of the study. To track and assess the 
condition of agricultural products, a model for object recognition and classification was de-

veloped using convolutional neural networks, and time series processing algorithms were used 

to analyze the energy consumption of refrigeration and other process equipment. Based on the 
resulting models, a prototype system was created that automatically records product status, 

assesses the risk of loss, and identifies abnormal energy consumption patterns. The accuracy of 

the models was assessed using relevant quality metrics. A conclusion was reached regarding 
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the feasibility of implementing the developed solution to reduce production losses, cut costs, 

and improve the sustainability of agricultural storage processes. 

Key words: computer vision, machine learning, agricultural production, agricultural stor-
age, pattern recognition, energy efficiency, loss reduction. 

 

Введение. В условиях роста затрат на энергоресурсы, логистику и 

хранение сельскохозяйственной продукции повышение эффективности 

ресурсопотребления становится одним из факторов устойчивости аг-

ропромышленного производства. Существенная часть потерь в аграр-

ном секторе связана с нарушением условий хранения, несвоевремен-

ным выявлением признаков порчи продукции и неэффективной экс-

плуатацией технологического оборудования. В связи с этим актуаль-

ной задачей является разработка интеллектуальных систем, позволя-

ющих автоматизировать контроль состояния продукции, выявлять от-

клонения в потреблении энергии и снижать производственные потери. 

Одним из перспективных направлений такой автоматизации является 

применение методов компьютерного зрения и машинного обучения 

для мониторинга процессов хранения сельскохозяйственной продук-

ции. 

Научная новизна исследования заключается в адаптации методов 

скорингового моделирования, компьютерного зрения и машинного 

обучения для задач мониторинга хранения сельскохозяйственной про-

дукции и оценки рисков потерь в агропромышленном производстве. 

Анализ источников. Для устойчивого и экономически эффектив-

ного функционирования агропромышленного предприятия необходи-

мо снижать непроизводительные потери, связанные с хранением про-

дукции, энергопотреблением, использованием воды и эксплуатацией 

технологического оборудования. Особенно значимым направлением 

является контроль состояния сельскохозяйственной продукции на эта-

пах складирования и охлаждения, поскольку несвоевременное выявле-

ние признаков порчи приводит к снижению товарного качества и пря-

мым экономическим потерям. Для решения данной задачи необходи-

мы технологии, повышающие точность, непрерывность и аналитиче-

скую ценность мониторинга: сенсорные системы, интеллектуальные 

счётчики, датчики температуры и влажности, а также системы компь-

ютерного зрения для автоматизированной оценки состояния продук-

ции. В табл. 1 представлены условные данные, иллюстрирующие по-

тенциальную структуру затрат агропромышленного предприятия и 

возможности их оптимизации. 

Из представленных данных следует, что значительная часть затрат 

агропромышленного предприятия связана с потерями продукции при 
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хранении и расходами на энергоснабжение технологического оборудо-

вания [1]. Традиционный процесс контроля включает визуальную про-

верку состояния продукции, ручную фиксацию показателей темпера-

туры, влажности и энергопотребления, субъективную оценку рисков 

порчи, принятие решений на основе неполных данных, а также реак-

тивное реагирование на проблемы после появления признаков ухуд-

шения качества продукции или роста затрат на энергоресурсы. 
 

Таблица  1 .  Условная структура затрат агропромышленного предприятия  

и возможности их оптимизации 

 

Статьи затрат 
Традиционный 

метод учёта 

(оценка) 

Метод с CV/ML ав-
томатизацией (целе-

вое состояние) 

Проблема традицион-

ного подхода 

Потери сельскохозяй-

ственной продукции 
при хранении 

300 
260 (оптимизирова-

но) 

Несвоевременное вы-

явление признаков 
порчи продукции 

Энергопотребление хо-

лодильного оборудова-
ния 

100 82 (оптимизировано) 

Неэффективные режи-

мы работы оборудова-
ния 

Водопотребление тех-
нологических систем 

50 44 (оптимизировано) 

Утечки и нерациональ-

ное использование ре-

сурсов 

 

Этап визуального контроля и ручной фиксации параметров требует 

значительных трудовых затрат, а нерегулярность мониторинга может 

привести к порче сельскохозяйственной продукции, нарушению усло-

вий хранения и перерасходу энергоресурсов. Подобные отклонения 

формируют существенные непроизводительные потери агропромыш-

ленного предприятия и снижают эффективность использования склад-

ской инфраструктуры. В связи с этим стратегическим направлением 

становится внедрение интеллектуальных систем мониторинга и опти-

мизации процессов хранения и ресурсопотребления. 

Основная часть 

В ходе исследования использовались общенаучные методы анализа 

и синтеза, обобщения, аналогии и сравнения, а также методы экономи-

ко-математического моделирования, компьютерного зрения, машинно-

го обучения и интеллектуального мониторинга процессов хранения 

сельскохозяйственной продукции. 

Интеллектуальная система контроля хранения сельскохозяйствен-

ной продукции представляет собой программно-аппаратный комплекс, 

основанный на методах компьютерного зрения (CV) и машинного обу-
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чения (ML), который автоматически фиксирует, анализирует и прогно-

зирует состояние продукции, а также выявляет отклонения в потреб-

лении ресурсов технологическим оборудованием. В основе данной си-

стемы лежит расчёт вероятности критического события (PC) от 0 до 1, 

где 0 означает низкую вероятность события, например сохранение 

нормативного состояния продукции, а 1 означает высокую вероятность 

наступления неблагоприятного события в ближайшее время, например 

порчи продукции или аварийного перерасхода энергии. Для удобства 

интерпретации данная вероятность трансформируется в интегральный 

индекс риска потерь, где более высокое значение соответствует необ-

ходимости управленческого или автоматизированного вмешательства. 

Для построения системы необходимо определить критерии возник-

новения критического события в процессе хранения сельскохозяй-

ственной продукции. Критическое событие фиксируется при наличии 

одного из следующих условий: 

− система определяет ухудшение состояния продукции или сниже-

ние её качества ниже допустимого уровня хранения; 

− обнаружены признаки порчи продукции на основе анализа визу-

альных характеристик; 

− зафиксирована аномалия в потреблении энергии или воды, превы-

шающая установленные эксплуатационные паттерны более чем на 50 % 

в течение 24 часов, что может свидетельствовать о неисправности обо-

рудования, нарушении режима хранения или утечке ресурсов [2]. 

Исходя из анализа предметной области, целью данного исследова-

ния является разработка прототипа интеллектуальной системы для ав-

томатизированного контроля хранения сельскохозяйственной продук-

ции и мониторинга ресурсопотребления с целью минимизации произ-

водственных потерь и повышения эффективности агропромышленного 

производства. Объектом исследования выступает процесс мониторин-

га состояния продукции и управления ресурсами в системах хранения 

агропромышленных предприятий. Для достижения поставленной цели 

были решены следующие задачи: проведён анализ факторов, влияю-

щих на потери продукции и энергопотребление, осуществлён выбор 

технологий компьютерного зрения для распознавания и оценки состо-

яния продукции, а также методов машинного обучения для анализа 

временных рядов и выявления аномалий, построены модели для распо-

знавания продукции и детекции отклонений в работе оборудования, 

проведена оценка точности моделей, разработан прототип пользова-
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тельского интерфейса и сформулированы рекомендации по внедрению 

системы в процессы хранения сельскохозяйственной продукции. 

Методы логистического скорингового моделирования, традицион-

но применяемые в задачах оценки риска, в рамках данного исследова-

ния адаптированы для анализа вероятности потерь сельскохозяйствен-

ной продукции и выявления неэффективного использования ресурсов. 

В качестве эндогенной переменной в модели автоматизированного 

контроля хранения сельскохозяйственной продукции выступает би-

нарный показатель неэффективного хранения или использования ре-

сурса y, определяемый на основе анализа данных компьютерного зре-

ния и сенсорных систем: 
 

𝑦𝑖 = {0, 1}                                                        (1) 
 

В случае выявления признаков неэффективного хранения продук-

ции, её порчи или перерасхода ресурсов значение переменной прини-

мает 1. В случае соблюдения нормативных условий хранения и рацио-

нального использования ресурсов значение переменной принимает 0. 

Для корректной идентификации эндогенной переменной и постро-

ения устойчивой модели машинного обучения необходимо выбрать 

набор экзогенных переменных, характеризующих состояние сельско-

хозяйственной продукции, условия хранения, режим эксплуатации 

оборудования и параметры ресурсопотребления. При этом выбранные 

признаки не должны обладать высокой мультиколлинеарностью. 

В связи с этим требуется провести диагностику факторов, представ-

ленных в табл. 2. 

При построении модели необходимо исключать переменные с вы-

сокой мультиколлинеарностью, поскольку это затрудняет интерпрета-

цию влияния отдельных факторов на риск потерь продукции и может 

снижать статистическую устойчивость модели. Для определения муль-

тиколлинеарности используется коэффициент "вздутия" дисперсии 

(Variance Inflation Factor, VIF): 
 

𝑉𝐼𝐹 =
1

1 − 𝑅2
                                                       (2) 

 

где R2 – квадрат множественного коэффициента корреляции. 
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Таблица  2 .  Факторы модели контроля хранения сельскохозяйственной 

 продукции и ресурсопотребления 

 

Группа Характеристика Содержащаяся информация 

Параметры среды 

Освещённость Низкая, средняя, высокая 

Время суток Утро, день, вечер, ночь 

Температура зоны хранения 
В пределах нормативного диапа-

зона хранения 

Влажность Низкая, нормальная, высокая 

Данные компью-

терного зрения о 
состоянии про-

дукции 

Распознанный тип сельско-
хозяйственной продукции 

Овощи, фрукты, зерновая, мо-

лочная и иная сельскохозяй-

ственная продукция 

Продолжительность хране-

ния 

Количество дней с момента по-

ступления на хранение 

Визуальное состояние сель-
скохозяйственной продук-

ции 

Свежий, теряет свежесть, испор-

чен 

Объём продукции в зоне 

наблюдения 
Число единиц продукта 

Частота открытия холо-

дильной камеры 
Количество открытий за сутки 

Данные сенсоров 

технологического 

оборудования 

Потребляемая мощность В ваттах 

Время работы оборудова-
ния 

В часах 

Режим работы Активный, ожидание, выключен 

Прочая инфор-

мация 

Тип технологического обо-

рудования 

Холодильная камера, вентиляци-

онное оборудование, освещение, 
насосное оборудование и др. 

Класс энергоэффективности A, B, C и др. 

Активность персонала Низкая, средняя, высокая 

 

Выявление статистически значимых переменных осуществляется с 

помощью информационного значения (Information Value, IV): 
 

𝐼𝑉 = ∑(𝑑𝑗
(1) − 𝑑𝑗

(2)) × 𝑊𝑂𝐸𝑗

𝑚

𝑗=1

                                   (3) 

 

где 𝑑𝑗
(1), 𝑑𝑗

(2)
 – относительные частоты случаев неэффективного и 

эффективного использования ресурса; 𝑊𝑂𝐸𝑗  – вес категории (Weight 

of Evidence). 

В модели могут использоваться как категориальные, так и количе-

ственные признаки, характеризующие состояние продукции, условия 

хранения и параметры работы технологического оборудования. В за-

дачах компьютерного зрения и анализа сенсорных данных применяет-

ся метод категоризации количественных переменных. Данный подход 
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позволяет снизить влияние выбросов и экстремальных значений сен-

сорных показателей, упростить интерпретацию модели и учесть нели-

нейные зависимости между условиями хранения, состоянием продук-

ции и риском возникновения потерь. 

Категоризация количественных переменных выполняется следую-

щим образом. Сначала переменная разбивается на группы по равным 

перцентилям. Затем в каждой группе рассчитываются доли эффектив-

ных и неэффективных случаев использования ресурса и показатель 

WOE: 
 

        𝑊𝑂𝐸𝑗 = 𝑙𝑛 (
𝑑𝑗

(1)

𝑑𝑗
(2))                                              (4) 

 

Для построения модели прогнозирования риска неэффективного 

хранения сельскохозяйственной продукции и перерасхода ресурсов 

используется логистическая регрессия: 
 

𝐹(𝑧) =
1

1 + 𝑒−𝑧
                                                    (5) 

 

где z – уравнение регрессии. 

Поскольку зависимая переменная бинарная, для оценки параметров 

модели βj используется метод максимального правдоподобия (ММП): 
 

𝐿(𝑏 ∣ 𝑦) = ∏[𝐹(𝑏0 + ∑ 𝑏𝑗𝑥𝑖𝑗

𝑚

𝑗=1

)]𝑦𝑖[1 − 𝐹(𝑏0 + ∑ 𝑏𝑗𝑥𝑖𝑗

𝑚

𝑗=1

)]1−𝑦𝑖

𝑛

𝑖=1

            (6) 

 

где 𝑏0 – свободный член; 𝑏𝑗 – коэффициенты факторов; 𝑥𝑖𝑗  – WOE-

значение признака; n – объём выборки; m – количество факторов. 

Для вычислительной устойчивости используется логарифмическая 

функция правдоподобия: 
 

𝑙𝑛 𝐿 = ∑{𝑦𝑖𝑙𝑛[𝐹(𝑏0 + ∑ 𝑏𝑗𝑥𝑖𝑗

𝑚

𝑗=1

)] + (1 − 𝑦𝑖)𝑙𝑛[1 − 𝐹(𝑏0 + ∑ 𝑏𝑗𝑥𝑖𝑗

𝑚

𝑗=1

)]}

𝑛

𝑖=1

           (7) 

 

Таким образом, использование методов компьютерного зрения 

совместно с логистической регрессией и статистической обработкой 

признаков позволяет построить модель, способную автоматически вы-

являть признаки неэффективного хранения сельскохозяйственной про-

дукции, прогнозировать риск её порчи и определять отклонения в 

энергопотреблении технологического оборудования. 
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Основным источником данных стал специализированный набор 

данных, сформированный на основе изображений с камер наблюдения 

в зонах хранения сельскохозяйственной продукции, показаний сенсо-

ров температуры, влажности и энергопотребления, а также журналов 

работы технологического оборудования (рис. 1). 

В используемом наборе данных наблюдается сбалансированное 

распределение значений целевого признака. Соотношение случаев не-

эффективного хранения продукции или перерасхода ресурсов и случа-

ев нормативного хранения составляет примерно 1 к 1, табл. 3. 
 

 
 

 

Рис .  1 .  Набор данных системы мониторинга хранения сельскохозяйственной продукции 
 

Следовательно, сбалансированная структура выборки позволяет 

построить модель, способную корректно различать нормативные усло-

вия хранения и ситуации, связанные с риском потерь сельскохозяй-

ственной продукции или перерасходом ресурсов. 
 

Таблица  3 . Распределение целевого признака модели риска потерь продукции 

 

Значение 
Наличие риска потерь продукции 

или перерасхода ресурсов 
Количество 
наблюдений 

Доля, % 

(y=0) нет 1001 50,05 

(y=1) есть 999 49,95 

Итого  2000 100 
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Перед анализом мультиколлинеарности и статистической значимо-

сти факторов необходимо преобразовать признаки, характеризующие 

состояние продукции, условия хранения и работу оборудования, к 

числовому виду. Для этого рассчитываются WOE-значения по формуле 

(4). Результат преобразования представлен на рис. 2. 
 

 

 

Рис .  2 . Результат преобразования факторных признаков в числовой вид 

 

Полученные WOE-значения используются для расчёта информаци-

онного значения IV по формуле (3), что позволяет оценить вклад каж-

дого фактора в прогнозирование риска потерь продукции и перерасхо-

да ресурсов. Дополнительно выполняется анализ факторов на мульти-

коллинеарность с использованием показателя VIF. Результат анализа 

представлен на рис. 3. 
 

 
 

Рис .  3 .  Результат анализа на мультиколлинеарность переменных 

 

Исходя из полученных результатов, существенная мультиколлине-

арность между переменными, характеризующими состояние продук-

ции, параметры хранения и режимы эксплуатации оборудования, от-

сутствует.  

После проверки на мультиколлинеарность переменные анализиру-

ются на статистическую значимость с использованием информацион-
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ного значения IV. Это позволяет определить факторы, наиболее суще-

ственно влияющие на риск порчи сельскохозяйственной продукции, 

нарушения условий хранения и перерасхода ресурсов. Результаты рас-

чётов представлены на рис. 4 и в табл. 4. 
 

 
 

Рис .  4 .  Результат расчётов информационного значения 
 

Таблица  4 .  Интервалы сравнения информационного значения IV 

 

Интервал Значимость Примечание 

(IV<0{,}02) Очень слабая Переменную необходимо удалить 

(0{,}02<IV<0{,}1) Слабая Желательно удалить 

(0{,}1<IV<0{,}3) Средняя Переменная включается в модель 

(0{,}3<IV<0{,}5) Сильная Переменная обязательна 

(IV>0{,}5) Очень сильная Проверка на возможную утечку данных 

 

По результатам анализа установлено, что такие факторы, как уро-

вень освещённости и влажность, являются статистически незначимы-

ми и исключаются из модели. Наиболее значимыми оказались: визу-

альное состояние сельскохозяйственной продукции; продолжитель-

ность хранения; частота открытия холодильной камеры; тип техноло-

гического оборудования; режим работы оборудования; уровень энер-

гопотребления; активность персонала; объём продукции в зоне наблю-

дения. В табл. 5 представлены окончательные факторы, вошедшие в 

модель. 
 

Таблица  5 .  Основные факторы модели оценки риска потерь  

сельскохозяйственной продукции 

 

№ Переменная Уровень значимости 

1 
Визуальное состояние сельскохозяйственной 

продукции 
Очень сильный 

2 Продолжительность хранения Очень сильный 

3 Частота открытия холодильной камеры Сильный 

4 Уровень энергопотребления Сильный 

5 Режим работы оборудования Средний 

6 Тип технологического оборудования Средний 

7 Объём продукции в зоне наблюдения Средний 

8 Активность персонала Средний 



 

31 

В результате анализа были отобраны 8 факторов, удовлетворяющих 

критериям статистической значимости и отсутствия существенной 

мультиколлинеарности. Данные факторы характеризуют состояние 

сельскохозяйственной продукции, продолжительность её хранения, 

режим эксплуатации оборудования и особенности ресурсопотребле-

ния. 

Уравнение логистической регрессии для прогнозирования риска 

потерь сельскохозяйственной продукции и неэффективного использо-

вания ресурсов имеет вид: 
 

ŷ𝑖 =
1

1+𝑒−(−0,061+0,72𝑥𝑖1+0,65𝑥𝑖2+0,54𝑥𝑖3+0,48𝑥𝑖4+0,31𝑥𝑖5+0,27𝑥𝑖6+0,19𝑥𝑖7+0,15𝑥𝑖8)    (8) 
 

где 𝑥𝑖1 – визуальное состояние сельскохозяйственной продукции; 

𝑥𝑖2 – продолжительность хранения; 𝑥𝑖3 – частота открытия холодиль-

ной камеры; 𝑥𝑖4 – уровень энергопотребления; 𝑥𝑖5 – режим работы 

оборудования; 𝑥𝑖6 – тип технологического оборудования; 𝑥𝑖7 – объём 

продукции в зоне наблюдения; 𝑥𝑖8 – активность персонала. 

Для оценки качества модели используется ROC-кривая и показа-

тель AUC. Для обучающей выборки AUC=0,845, что означает коррект-

ное ранжирование ситуаций нормативного хранения продукции и си-

туаций с риском потерь или неэффективного использования ресурсов в 

84,5 % случаев. 

Коэффициент Gini рассчитывается по формуле: 
 

𝐺𝑖𝑛𝑖 = 2 × 𝐴𝑈𝐶 − 1                                                 (9) 
 

Для модели Gini=0,690, что соответствует высокому качеству раз-

деления классов. Дополнительно модель оценивается с помощью CAP-

кривой и KS-статистики. Показатель Accuracy Ratio (AR), рассчитан-

ный по формуле: 
 

𝐴𝑅 =
𝑆1

𝑆2

                                                       (10) 

 

составил 0,75, что свидетельствует о высокой точности модели при 

выявлении рисков потерь сельскохозяйственной продукции и отклоне-

ний в ресурсопотреблении. 

KS-статистика равна 0,523, что указывает на хорошую способность 

модели различать ситуации нормативного хранения продукции и слу-

чаи возникновения потерь или неэффективного использования ресур-

сов. 
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Для анализа качества подгонки модели используются девиансные 

остатки: 
 

𝑑𝑖 = 𝑠𝑖𝑔𝑛(𝑦𝑖 − 𝑝̂𝑖)√2[𝑦𝑖𝑙𝑛
𝑦𝑖

𝑝̂𝑖

+ (1 − 𝑦𝑖)𝑙𝑛
1 − 𝑦𝑖

1 − 𝑝̂𝑖

]                     (11) 

 

С учётом бинарности переменной: 
 

𝑑𝑖 = {−2𝑙𝑛𝑝(𝑝𝑖);  𝑦𝑖 = 1.                                                     (12) 
 

Анализ графика девиансных остатков показывает отсутствие выра-

женных выбросов и систематических отклонений, что подтверждает 

адекватность построенной модели для оценки риска потерь сельскохо-

зяйственной продукции и неэффективного использования ресурсов. 

Таким образом, разработанная модель на основе методов компью-

терного зрения и машинного обучения демонстрирует высокую спо-

собность выявлять риски потерь сельскохозяйственной продукции, 

прогнозировать ухудшение её состояния и определять отклонения в 

энергопотреблении технологического оборудования. Модель удовле-

творяет статистическим требованиям и может быть использована в ин-

теллектуальных системах мониторинга хранения продукции на агро-

промышленных предприятиях. 

Точечный прогноз представляет собой расчёт конкретного число-

вого значения вероятности возникновения потерь продукции или не-

эффективного использования ресурсов для отдельного наблюдения: 

кадра с камеры, временного интервала работы оборудования или со-

стояния холодильной камеры. 

Для построения точечного прогноза необходимы следующие дан-

ные: визуальное состояние сельскохозяйственной продукции, продол-

жительность хранения, частота открытия холодильной камеры, уро-

вень энергопотребления оборудования, режим его работы, тип техно-

логического оборудования, объём продукции в зоне наблюдения и ак-

тивность персонала. Указанные признаки предварительно преобразу-

ются в WOE-значения по формуле (4). После преобразования они под-

ставляются в уравнение логистической регрессии (8), результатом ко-

торого является прогнозная вероятность возникновения потерь про-

дукции или неэффективного использования ресурсов. 

Для удобства интерпретации результатов формируется интеграль-

ная шкала оценки риска потерь сельскохозяйственной продукции и не-
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эффективного использования ресурсов. Для её построения использу-

ются веса WOE-значений факторов модели (рис. 5). 
 

 

 

Рис .  5 . Вес WOE-значений факторов модели 
 

Для расчёта интегрального балла риска применяется формула: 
 

𝑆𝑐𝑜𝑟𝑒 = − (𝑊𝑂𝐸𝑗 × 𝑏𝑖 +
𝑏0

𝑛
) × 𝑅 +

𝐴

𝑛
,                         (13) 

 

где R – множитель шкалы, A – смещение. 

Множитель шкалы определяется по формуле: 
 

𝑅 =
𝐷

𝑙𝑛 2
,                                                        (14) 

 

где D – количество баллов, при котором отношение шансов норма-

тивного хранения продукции к риску потерь изменяется в два раза. 

Смещение определяется по формуле: 
 

𝐴 = 𝐵 − 𝑅 × 𝑙𝑛 𝐶,                                            (15) 
 

где B – значение на шкале баллов, при котором отношение «норма-

тивное хранение продукции: риск потерь» равно C:1 (табл. 6). 
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Для формирования точечного прогноза выбираются 10 случайных 

наблюдений, не использованных при обучении и тестировании моде-

ли. Далее данные подаются на вход модели для генерации прогноза 

риска потерь сельскохозяйственной продукции или неэффективного 

использования ресурсов и сопоставления полученного результата с 

фактическим состоянием системы хранения (рис. 6). 

Точность прогноза составила 90 %. Допущенная ошибка не являет-

ся критичной, поскольку для одного из наблюдений интегральный 

балл оказался в зоне, требующей автоматического вмешательства или 

уведомления ответственного специалиста, что соответствует высокому 

риску потерь сельскохозяйственной продукции или неэффективного 

использования ресурсов. 
 

Таблица  6 .  Интегральная шкала оценки риска потерь продукции  

и перерасхода ресурсов 

 

Диапазон 

балла 

Уровень риска 

потерь и пе-

рерасхода ре-
сурсов 

Вероятность по-

терь продукции 
или неэффектив-

ного использова-

ния ресурсов, % 

Рекомендованное действие  

системы 

>684 
Экстремально 

низкий 
<0,1 Никаких действий 

[618;684] Очень низкий [0,1; 1] Наблюдение 

[586;617] Низкий [1; 3] 
Рекомендовать оптимизацию 
условий хранения 

[571;585] Умеренный [3; 5] 
Уведомление ответственного 

специалиста 

[549;570] Повышенный [5; 10] 
Автоматическая рекомендация 
по корректировке режима хране-

ния 

[526;548] Высокий [10; 20] 
Предупреждение, изменение ре-

жима работы оборудования 

[483;525] 
Очень  

высокий 
[20; 53] 

Автоматическое вмешательство в 

режим хранения или энергопо-

требления 

<483 Критический >53 

Принудительная оптимизация 

режима хранения и работы обо-

рудования 
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Рис .  6 .  Результат прогнозирования риска потерь сельскохозяйственной продукции 

 

На основании полученных результатов моделирования сформули-

рован комплекс практических рекомендаций, направленных на внед-

рение разработанной модели в систему мониторинга хранения сель-

скохозяйственной продукции и повышение эффективности управления 

ресурсами агропромышленного предприятия. 

Предлагаемая стратегия внедрения включает несколько ключевых 

направлений. В первую очередь необходимо обеспечить мониторинг 

жизненного цикла модели, поскольку условия хранения сельскохозяй-

ственной продукции характеризуются высокой динамичностью. Со 

временем изменяются объёмы и виды продукции, параметры микро-

климата, режимы работы технологического оборудования и действия 

персонала. Эти изменения могут влиять на точность и устойчивость 

прогнозной модели. 

В связи с этим рекомендуется внедрить систему регулярного кон-

троля стабильности модели, включающую анализ показателя 

Population Stability Index (PSI) для отслеживания изменений распреде-

ления факторов, мониторинг динамики коэффициентов Gini и KS, а 

также проведение бэк-тестирования прогнозов на новых данных, по-

лучаемых в процессе хранения и обработки сельскохозяйственной 

продукции. 

В случае превышения допустимого порогового значения PSI необ-

ходимо проводить внеплановую переоценку модели и корректировку 

её параметров. Дополнительно система может адаптивно изменять 

границы зон риска на основе накопленных данных, что позволит по-

высить чувствительность алгоритма к случаям порчи сельскохозяй-
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ственной продукции, нарушения условий хранения или перерасхода 

энергии. 

Практическое внедрение разработанной системы позволит снизить 

потери сельскохозяйственной продукции при хранении, уменьшить за-

траты на энергоресурсы и повысить эффективность эксплуатации 

складской инфраструктуры агропромышленных предприятий. 

Заключение. Таким образом, предложенный подход обеспечивает 

высокую точность выявления рисков потерь сельскохозяйственной 

продукции, нарушений условий хранения и неэффективного использо-

вания ресурсов. Применение методов компьютерного зрения и машин-

ного обучения позволяет повысить оперативность контроля, снизить 

влияние субъективной оценки персонала и сформировать основу для 

автоматизированного управления процессами хранения в агропро-

мышленном производстве. Устойчивость модели в условиях изменя-

ющейся среды эксплуатации повышает практическую ценность разра-

ботанной системы для интеллектуальных решений в сфере цифровиза-

ции АПК. 
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