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Вступ 

Актуальність. Розвиток та активне використання штучного інтелекту 

(ШІ) в багатьох сферах людської діяльності відкриває нові можливості для 

автоматизації різних процесів. В тому числі, у сфері кулінарії, ШІ може 

забезпечити автоматизацію процесу підбору та створення рецептів. Кожен набір 

продуктів, наявний у користувача, може бути основою для приготування 

різноманітних страв. Аналіз зображень продуктів дозволить системі визначати їх 

склад та запропонувати відповідні рецепти, що сприятиме оптимізації процесу 

приготування страв. Проблема автоматичної побудови рецептів стає особливо 

актуальною в чинних потребах суспільства у зручних, інноваційних та 

ефективних інструментах для щоденного життя [1]. В умовах постійної зайнятості 

та обмеженого часу, користувачі шукатимуть рішення, що дозволяють швидко 

визначити, які страви можна приготувати з наявних у них продуктів. Застосування 

методів та засобів ШІ в даній сфері відкриває нові можливості для полегшення 

побутових процесів, що призведе до ефективності використання продуктів, 

підвищення обізнаності щодо здорового харчування, а також персоналізації 

кулінарного досвіду. Саме тому, дослідження даної теми є важливим у сучасних 

реаліях. 

Об’єкт дослідження – процес аналізу зображення набору продуктів для 

прогнозування варіацій страв, які можливо отримати за наявним набором 

засобами глибокого навчання.  

Предмет дослідження – методи штучного інтелекту для аналізу зображень 

та генерації тексту. 

Мета кваліфікаційної роботи бакалавра – допомога людині у виборі 

можливих рецептів страв, що можна приготувати за існуючим набором продуктів 

засобами глибокого навчання. 

Завдання кваліфікаційної роботи бакалавра. Для досягнення 

поставленої мети, сформовано наступні завдання:  
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1) провести аналіз існуючих теоретичних та програмних рішень, що 

використовуються для автоматичного визначення рецептів страв за 

зображенням набору продуктів; 

2)  розробити метод визначення можливих рецептів страв за зображенням 

продуктів із застосуванням технологій ШІ, зокрема методів комп’ютерного 

зору та машинного навчання;  

3) спроєктувати структуру інформаційної системи (ІС), що реалізовуватиме 

запропонований метод, а також структуру бази даних (БД) для зберігання та 

обробки отриманих результатів;  

4) виконати програмну реалізацію ІС для автоматичного визначення рецептів за 

зображенням продуктів;  

5) провести валідацію розробленої системи шляхом тестування її основних 

функціональних можливостей, включаючи модулі обробки зображень, логіки 

формування рецептів. 

Практичне значення роботи полягає в розробці програмного рішення, яке 

здатне автоматично будувати рецепти страв на основі зображень продуктів, що 

може відкрити широкі можливості для застосування як у побуті, так і в 

професійній діяльності. Такий підхід дозволить користувачам швидко визначати 

потенційні варіанти щодо приготування їжі, оптимізовуючи використання 

продуктів та заощаджуючи час на планування. Особливо актуальним це є для 

людей з обмеженим часом та тих, хто що не має глибоких кулінарних знань, але 

прагне встановити різноманітне та збалансоване харчування. Для підвищення 

зручності, реалізований метод може бути інтегрований у вигляді мобільного або 

веб додатку, що підвищить процес взаємодії з кінцевим користувачем. 



6 

 

Розділ 1  Характеристика предметної області: аналіз моделей, методів 

та реалізацій 

 

1.1 Аналіз інформаційних моделей 

 

Автоматична побудова можливих рецептів страв за зображенням 

продуктів є задачею, що охоплює різні методи комп’ютерного зору, ШІ та аналізу 

даних. У процесі побудови та виконання задачі, важливу роль відіграють 

інформаційні моделі, що задаватимуть основу всієї системи [2]. Дані моделі  

будуть визначати, як відбуватиметься взаємодія частин системи між собою та які 

взаємозв’язки між ними будуть представлені. Ефективна інформаційна модель 

забезпечить не лише точне розпізнавання зображень, але й формування логічних 

та обґрунтованих висновків на основі отриманої інформації. Різні моделі можуть 

забезпечити дієве вирішення структурованості, обробки та аналізу згідно своєї 

специфікації [3]. 

Одним із підходів до представлення даних, є онтологічна модель [4], що 

використовує формальну структуру для опису, наприклад, продуктів, їх 

властивостей та можливих комбінацій у стравах. Завдяки онтологіям можна чітко 

визначити взаємозв’язки між різними категоріями продуктів, включаючи способи 

використання. Це дозволить створювати логічні й осмислені рецепти. 

Ще одним можливим варіантом є графова модель [5], у якій продукти 

представлятимуться як вершини, а можливі зв’язки між ними у стравах як ребра 

графа. Такий підхід дозволить аналізувати популярні комбінації інгредієнтів, 

знаходити найбільш використовувані сполучення та прогнозувати нові рецепти на 

основі топологічних зав’язків у графі. 

Проте окремий та найбільш пріоритетним є напрямок нейромережевих 

моделей [6], що використовуються для аналізу великих масивів даних та 

прогнозування можливих комбінацій продуктів. Нейронні мережі здатні виявляти 

приховані закономірності у отриманих даних, що дасть змогу автоматично 

створювати нові рецепти, базуючись на наявній інформації та перевагах 

користувачів. 
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Можливість розпізнавання продуктів на фото є ключовим етапом у процесі 

автоматичного формування рецептів, тому у вирішенні поставленої задачі  

важливу роль відіграватимуть методи комп’ютерного зору. До таких, відносяться 

згорткові нейронні мережі (CNN) [7], що мають змогу ефективно розпізнавати та 

класифікувати об’єкти на фото. Використання попередньо навчених моделей 

дозволить досягти високої точності у визначенні окремих продуктів. Окрім 

класифікації, важливим аспектом є детектування продуктів, що дозволить 

визначити їх розташування та кількість у кадрі [8]. 

Після завершення розпізнавання фото, над отриманими даними повинен 

відбутися аналіз, на основі якого буде даний висновок. За побудову висновку 

відповідатиме використання мовних моделей [9]. Такі моделі можуть аналізувати 

список розпізнаних продуктів та пропонувати рецепти, що базуються на логічних 

комбінаціях інгредієнтів [10]. 

Отже, в результаті проведеного аналізу, за основу може бути взята 

нейромережева модель. Дана модель дозволить ефективно обробляти зображення 

продуктів та, на основі отриманої інформації, в подальшому підтягувати 

відповідні рецепти страв. Для реалізації системи, параметрами  моделі 

виступатимуть: зображення продуктів (вхідні дані), набір класів харчових 

продуктів, список можливих інгредієнтів та алгоритм побудови рецепту (вихідний 

результат). Застосування нейромережевого підходу дозволить реалізувати 

систему, здатну автоматично будувати кулінарні рецепти відповідно до наявних 

ресурсів у користувача. 

 

1.2 Огляд теоретичних підходів до розв’язку подібних задач 

 

Розробка методу ШІ для автоматичної побудови можливих рецептів страв 

за зображеннями продуктів потребуватиме поєднання засобів комп’ютерного 

зору, обробки природної мови та машинного навчання. Для розв’язання подібних 

проблем існують різні теоретичні підходи, що визначають, як оброблятися вхідна 

інформація, яким чином здійснюється аналіз зображень продуктів та як на їх 



8 

 

основі формуються висновок (рецепт). Важливим аспектом є ефективність 

розпізнавання продуктів, що зображені на фото, побудова взаємозв’язків між 

ними та адаптація отриманих даних до реальних процесів. 

Один із можливих теоретичних підходів описується у статті [11], що 

присвячена застосуванню ШІ для автоматичного визначення інгредієнтів на 

зображеннях та подальшому формуванню можливих рецептів. Автор розглядає 

процес вирішення задачі через поєднання комп’ютерного зору та систем 

рекомендацій, що взаємодіють з БД. Основний підхід полягає у використанні 

нейронних мереж, зокрема CNN, для розпізнавання інгредієнтів на зображеннях.  

Для успішного виконання завдання потребується наявність якісно 

підготовленого набору даних, що містить достатню кількість зображень продуктів 

харчування, представлених у різних умовах освітлення, ракурсах та варіаціях. 

Прикладами таких датасетів є ресурси, наведені у джерелах  [12], [13], [14].  

Авторами статті був запропонований алгоритм (рисунок 1.1) за яким 

користувач завантажує зображення інгредієнтів, після чого система приймає  дані 

та передає їх для аналізу. Зображення обробляється, ідентифікуючи наявні 

продукти, а отримана інформація порівнюється з базою можливих рецептів. На 

основі виявлених інгредієнтів відбувається підбір найбільш відповідних страв. 

Можливі варіанти надсилаються назад до застосунку, де користувач отримує 

список рекомендованих рецептів. 

 

 

Рисунок 1.1 – Архітектура взаємодії ІС [11] 
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Серед переваг запропонованого підходу є його адаптивність, де система не 

лише знаходить існуючі рецепти, а й може рекомендувати нові комбінації на 

основі навченої моделі.  

У статті [15] запропонована система, що за допомогою моделі YOLOv7 та 

Vision Transformer, може розпізнавати інгредієнти на фото та генерувати рецепти 

за допомогою налаштованої мовної моделі GPT-2. 

Спочатку модель YOLOv7 здійснює детекцію та розпізнавання об'єктів на 

зображенні, після чого результати передаються до моделі GPT-2, що формує 

індивідуальні рецепти на основі виявлених інгредієнтів або введеного текстового 

запиту користувача. У реалізації особливу увагу було приділено створенню 

датасету для донавчання моделей (зображення інгредієнтів для YOLOv7 та 

приклади рецептів для GPT-2).  

В іншій статті [16] описується підхід у розробці моделі ШІ, що генерує 

рецепти на основі зображень доступних інгредієнтів. Дослідники створили підхід, 

що поєднує моделі розпізнавання об'єктів на зображеннях із великою мовною 

моделлю GPT-4 від OpenAI [17]. Етапи використаного модульного ШІ на основі 

поєднання аналізу зображень із розумінням мови зображені на рисунку 1.2. 

 

 

Рисунок 1.2 – Етапи модульного ШІ [16] 

 

Основна ідея полягала в тому, щоб за фотографією вмісту холодильника 

аналізувати зображення, ідентифікуючи наявні продукти. Отриманий список 

інгредієнтів передається мовній моделі, що генерує детальний рецепт, включаючи 
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назву страви, пропорції інгредієнти та покрокові інструкції з приготування.  Для 

оцінки ефективності моделі було протестовано на понад 2 000 зображеннях 

відкритих холодильників із різними наборами продуктів. 

У статті [18] було запропоновано та реалізовано систему у вигляді 

вебдодатку, у якому обробка зображень здійснюється з використанням 

комп’ютерного зору на базі ResNet-50. Після ідентифікації інгредієнтів 

зображення зіставляється з датасетом Recipe1M [12], що дозволяє сформувати 

релевантний рецепт. Інструкції до страви генеруються за допомогою мовної 

моделі, а чат-сервіс, побудований на основі OpenAI GPT-3, надає користувачеві 

консультації з харчування та здоров’я. 

В ще одній статті [19] описується функціональність AI-платформ для 

генерації кулінарних рецептів на основі ШІ. Основна увага приділяється тому, як 

системи можуть аналізувати введені користувачем інгредієнти та дієтичні 

вподобання для створення персоналізованих рецептів. Було акцентовано увагу на 

застосуванні генеративного ШІ, мовних моделей та рекомендаційних алгоритмів, 

що дозволять формувати покрокові інструкції, списки покупок та візуалізації 

страв. Автори описують використання NLP і генеративних моделей для створення 

покрокових рецептів, а також функціонал, що дозволяє адаптувати страви до 

дієтичних обмежень. Платформи також можуть генерувати списки покупок та 

підказки з приготування. 

Отже, ґрунтуючись на спеціалізації та можливостях моделей ШІ, що 

використовувалися для розв’язання задач з автоматичної побудови можливих 

рецептів страв за зображенням продуктів, можна зробити висновок, що модель 

СNN найкраще підходитиме для вирішення подібної задачі. Зважаючи на 

направленість CNN-подібних нейромереж [20], вибір даної моделі дозволить 

ефективно вирішити  частину ІС, що відповідає за розпізнавання продуктів на 

фото. На основі даної моделі можна запропонувати алгоритм, що передбачає 

завантаження зображення користувачем, після чого відбуватиметься ініціювання 

системою обробки та ідентифікації продуктів на фото. Отримана інформація 

зіставлятиметься з базою рецептів, і на основі розпізнаних інгредієнтів 
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формуватиметься найбільш відповідний рецепт страви, який повернеться 

користувачу. 

 

1.3 Аналіз існуючих програмних засобів та наукових рішень 

 

На сьогодні існує велика кількість програмних продуктів (ПП), що 

застосовують ШІ та різні нейромережеві моделі в них. В число таких продуктів 

входять і програми, що дозволяють будувати можливі рецепти страв, на основі 

наявних інгредієнтів [21].  

Одним із таких ПП є мобільний застосунок ChefApp [22], що розроблений 

мобільною компанією ACApplications, LLC [23] та призначений для створення 

рецептів на основі доступних інгредієнтів. Його основною функцією є 

використання ШІ для аналізу введених або розпізнаних продуктів на фото та 

автоматичної генерації відповідних рецептів (рисунок 1.3). 

 

 

Рисунок 1.3 – Використання камери телефона для розпізнавання продуктів 

програмою ChefApp [24] 
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Переваги програми ChefApp є: 

− персоналізована генерація рецептів на основі наявних у користувача 

інгредієнтів; 

− підтримка різних дієтичних обмежень; 

− рекомендації щодо покращення страв за допомогою додаткових 

інгредієнтів; 

До недоліків можна віднести: 

− можливі обмеження у варіантах запропонованих рецептів порівняно з 

професійними кулінарними платформами. 

Ще одним прикладом є програма Recipe Builder - Empty Fridge [25], що 

розроблена компанією Riafy Technologies [26]. Програма використовує ШІ для 

автоматичної генерації рецептів відповідно до наявних інгредієнтів (рисунок 1.4). 

Застосунок орієнтований як на досвідчених кухарів, так і на новачків, пропонуючи 

широкий вибір рецептів із різних кухонь світу.  

 

 

Рисунок 1.4 – Отримання списку інгредієнтів для рецепта ванільного пирога 

програмою Recipe Builder [27] 
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Перевагами Recipe Builder є: 

− персоналізована генерація рецептів з урахуванням дієтичних вподобань 

користувача; 

− доступ до детальної інформації про харчову цінність страв; 

− підтримка офлайн-доступу до збережених рецептів. 

До недоліків можна віднести: 

− залежність точності рекомендацій від коректності введених інгредієнтів 

або продуктів; 

− обмежений набір функцій у безкоштовній версії. 

Отже, аналіз досліджених програмних засобів показав, що сучасні 

кулінарні застосування, засновані на ШІ, здатні значно полегшити процес підбору 

та створення рецептів. Проте, попри значні переваги, включаючи інтеграцію 

алгоритмів аналізу інгредієнтів, пропозицію творчих варіантів приготування 

страв і детальні покрокові інструкції, існуючі рішення мають певні обмеження. 

Зокрема, точність розпізнавання та формування рецептів залежить як від якості 

введених даних, так і від  ефективності використаної моделі ШІ. 

 

1.4 Мета, задачі та вимоги до реалізації інформаційної системи 

 

Отже, за результатами проведеного аналізу, метою роботи є допомога 

людині у виборі можливих рецептів страв, які можна приготувати за існуючим 

набором продуктів. Для досягнення поставленої мети, сформовані наступні 

завдання: 

1) провести аналіз існуючих теоретичних та програмних рішень, що 

використовуються для автоматичного визначення рецептів страв за 

зображенням набору продуктів; 

2)  розробити метод визначення можливих рецептів страв за зображенням 

продуктів із застосуванням технологій ШІ, зокрема методів комп’ютерного 

зору та машинного навчання;  
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3) спроєктувати структуру інформаційної системи (ІС), що реалізовуватиме 

запропонований метод, а також структуру бази даних (БД) для зберігання та 

обробки отриманих результатів;  

4) виконати програмну реалізацію ІС для автоматичного визначення рецептів за 

зображенням продуктів;  

5) провести валідацію розробленої системи шляхом тестування її основних 

функціональних можливостей, включаючи модулі обробки зображень, логіки 

формування рецептів. 

При розробці ІС обов’язково слід використати одну із існуючих моделей 

для розпізнавання зображень із сімейства You Only Look Once (YOLO) [28] та 

виконати її тонке налаштування (fine-tuning [29]) для адаптації до завдання з 

розпізнавання продуктів. Використання згаданої нейронної моделі також 

передбачає необхідність застосування бібліотеки Ultralytics [30], що спростить 

навчання, тестування та розгортання моделей для комп'ютерного зору. 

 

1.5 Висновки до розділу 1 

 

Отже, розробка методу ШІ для автоматичної побудови можливих рецептів 

страв за зображеннями продуктів вимагає комплексного підходу, що поєднує 

вибір оптимальної інформаційної моделі, застосування сучасних методів 

комп’ютерного зору та генеративних алгоритмів. Аналіз існуючих рішень 

показав, що нейронні мережі типу CNN є ефективними та придатними для 

розпізнавання фотозображень. Разом з тим, використання однієї із моделей 

сімейства YOLO з доналаштуванням та підключенням бібліотеки Ultralytics, 

забезпечить високу точність роботи системи.  

Однак, ефективність таких рішень значною мірою залежить від якості 

вхідних даних, що потребуватиме ретельного підходу до підготовки та обробки. 

Впровадження розглянутих технологій дозволить створити систему, здатну не 

лише точно ідентифікувати продукти на фотозображеннях, а й генерувати 

релевантні рецепти, що адаптовані до потреб користувачів. 
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Розділ 2  Метод та засіб побудови можливих рецептів страв за 

зображеннями продуктів 

 

2.1 Метод побудови можливих рецептів страв  

2.1.1 Ідея методу 

 

В межах дослідження методу ШІ для автоматичної побудови можливих 

рецептів страв за зображеннями продуктів, використовуватиметься поєднання 

методів комп’ютерного зору (забезпечуватиме виявляння, відстежування та 

визначення об'єктів), ШІ та аналізу структур рецептів.  

Основна ідея полягає у використанні множини зображень в якості вхідних 

даних, над якими проводитиметься обробка, шляхом проведення розпізнавання за 

допомогою попередньо навченої та налаштованої НМ, після чого відбуватиметься 

формування списку вірогідних рецептів, що можуть бути приготовані з виявлених 

на зображеннях інгредієнтів (рисунок 2.1). 

 

 

Рисунок 2.1 – Схема функціонування методу автоматичного визначення рецептів 

 

Процес обробки даних можна розділити на чотири основних кроків: 

1. Попередня обробка зображення. 

Завантажене користувачем зображення, проходитиме попередню обробку, 

яка включатиме зміну розміру, нормалізацію та, за необхідності, сегментацію. Це 

дозволить підготувати вхідні дані до обробки НМ, що дозволить підвищити 

точність класифікації. 
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2. Класифікація об’єктів нейромережею. 

Підготовлене зображення подається на вхід до моделі НМ, що 

класифікуватиме об’єкти на зображенні та визначатиме перелік розпізнаних 

продуктів. На даному етапі реалізовуватиметься модель, що здатна виявляти 

кілька об’єктів (багатоміткова класифікація [31]), оскільки на одному зображенні 

можуть знаходитись одночасно декілька інгредієнтів. 

3. Формування списку продуктів. 

Розпізнані об’єкти на зображені будуть заноситися до окремого списку, в 

який будуть зараховуватися тільки продукти, за що відповідатиме відповідний 

скрипт в застосунку. 

4. Отримання рецептів 

Сформований список, порівнюватиметься з вмістом підключеного набору 

даних, в якому знаходитимуться рецепти страв. В залежності від наявних 

продуктів, буде порівнюватися кількість збігів за полем інгредієнтів, після чого 

почнеться підбір найбільш відповідних рецептів страв. Результатом буде список 

страв, що можна приготувати з наявних у списку продуктів.  

Даний підхід дозволить спростити процес формування вихідних 

результатів, мінімізує потребу у введенні текстових запитів та може 

використовуватися в області практичного застосування. Також метод передбачає 

можливість розширення функціоналу, шляхом додавання функцій рекомендацій 

на основі дієтичних обмежень або особистих вподобань користувача. 

 

2.1.2 Опис необхідного набору даних 

 

Для реалізації методу автоматичної побудови можливих рецептів страв за 

зображеннями продуктів потрібно використати певні набори даних, що 

міститимуть зображення продуктів (для доналаштування моделі НМ) та рецепти 

страв (для БД, що міститиме рецепти страв та необхідні для них інгредієнти).  
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В ролі першого набору даних виступатиме сукупність інформації, що 

складається з колекції зображень інгредієнтів [32], яка буде структурованою 

відповідно до вимог моделі, для донавчання.  

Дана структура включає: 

− набір даних для навчання: train; 

− набір даних для валідації: val. 

Кожне зображення супроводжується анотацією у форматі, сумісному з 

вимогами моделі: координати об'єктів подані як нормалізовані значення класу, 

центру об’єкта та розміру в межах зображення. Завдяки наявності відповідного 

набору даних передбачається використання fine-tuning, тобто донавчання 

попередньо натренованої моделі НМ під специфічні класи інгредієнтів, що наявні 

у наборі. 

Для формування БД, що міститиме набір рецептів потрібно використати 

відповідну упорядковану сукупність даних [33]. Такий набір даних повинен бути 

представлений у вигляді CSV-файлу з наступними полями: 

− title: назва страви; 

− ingredients: список інгредієнтів (у вигляді рядка JSON-масиву); 

− directions: покрокова інструкція приготування; 

− link: посилання на джерело рецепту; 

− source: назва джерела; 

− NER: стандартизований список, що може бути використаний для 

побудови пошукового індексу. 

Формат подання інгредієнтів дозволить попередньо обробити та 

стандартизувати дані для подальшого використання в системі рекомендацій. 

Окремо слід зазначити, що значення поля NER уже відображає підготовлену до 

обробки форму, що суттєво полегшить інтеграцію з результатами НМ. 

Датасети, що відповідатимуть зазначеним наборам даних можуть бути 

використаними для реалізації методу автоматичної побудови можливих рецептів 

страв за зображеннями продуктів. Текстовий набір рецептів та набір зображень 

інгредієнтів забезпечать навчання та функціонування двох основних частин 
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системи, а саме виявлення інгредієнтів на зображеннях та формування списку 

можливих рецептів. 

 

2.1.3 Архітектура та навчання нейронної мережі 

 

В програмному застосунку, що буде створений в процесі практичної 

реалізації методу побудови можливих рецептів страв за зображеннями продуктів, 

буде реалізовано низку функцій та можливостей, що дозволятимуть  

автоматизувати процес підбору рецепту в залежності від наявних у користувача 

продуктів. 

Для реалізації розпізнавання продуктів на зображенні в рамках обраного 

методу передбачається використання YOLOv11, що спеціалізується на задачах з 

виявлення об’єктів у реальному часі. На відміну від інших моделей класифікації, 

YOLOv11 підходить до завдання розпізнавання як до єдиної регресійної задачі, 

що напряму передбачає координати об’єктів та їхні класи. Це дозволяє мережі 

досягати ефективності обробки та забезпечує достатню точність при наявності 

багатьох об’єктів на одному зображенні [34]. Архітектура YOLOv11 зображена на 

рисунку 2.2. 

 

 

Рисунок 2.2 – Архітектура YOLOv11 [34] 
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Архітектура YOLO складається з трьох основних компонентів: 

− Backbone (Хребет): Використовується для витягування ознак з вхідного 

зображення. YOLOv11 впроваджує новий блок C3k2 (Cross Stage Partial з ядром 

відповідного розміру), що покращує ефективність витягування ознак та зменшує 

кількість параметрів моделі. Дана частина включає згортковий блок та bottleneck-

шар, схеми яких зображено на рисунку 2.3. 

 

 

Рисунок 2.3 – Схема згорткового блоку та bottleneck-шару [34] 

 

Згортковий блок (Convolutional Block) є складовою CNN, яка відповідає за 

вилучення ознак зображень. Шар нормалізації пакету (Batch Normalization) 

незалежно нормалізує мініпакет даних по всіх спостереженнях для кожного 

каналу. В свою чергу згортковий блок складається зі згорткового шару та шару 

нормалізації пакету перед передачею даних до активаційної функції SiLU. [35] 

Bottleneck-шар (Bottle Neck) містить два блоки згортки послідовно з 

функцією конкатенації (результат з'єднання двох сутностей). Якщо параметр 

shortcut має значення true, вхідні дані об'єднуються з вихідними даними другого 

блоку згортки. Якщо значення false, пропускається лише вихідні дані другого 

блоку. Ця структура в основному використовується в таких блоках, як C3K2 та 

SPFF, підвищуючи ефективність та покращуючи навчання.[35] 

− Neck (Шия): Використовується для агрегації ознак з різних рівнів. В 

даній частині застосовується SPPF (Spatial Pyramid Pooling Fast), що дозволяє 

моделі краще розпізнавати об'єкти різного розміру та інтегровано блок C2PSA 
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(Convolutional block with Parallel Spatial Attention), який покращує увагу моделі на 

важливі частини зображення, що особливо корисно при розпізнаванні дрібних 

об'єктів. 

− Head (Голова): Відповідає за використання багатомасштабної 

прогнозуючої частини для виявлення об'єктів різних розмірів. В частині голови 

видаються поля виявлення для трьох різних масштабів (низький, середній, 

високий), використовуючи карти ознак, згенеровані хребтом та шиєю. 

Для коректного та ефективного функціонування НМ згідно розробки 

методу ШІ для автоматичної побудови можливих рецептів страв за зображеннями 

продуктів, потрібно отримати натреновану модель НМ. Для оптимізації 

використання ресурсів, можна знайти вже натреновану модель YOLOv11 та 

провести fine-tuning (тонке налаштування). Схема послідовності етапів 

донавчання YOLOv11 та отримання готової моделі зображена на рисунку 2.4. 

 

 

Рисунок 2.4 – Схема процесу донавчання нейронної мережі YOLOv11 
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У вхідні дані входить сформований датасет з зображеннями продуктів. Сам 

датасет складається з двох частин, в які входить навчальний набір зображень 

(train) та набір зображень для перевірки (validation). 

Метою першого етапу є ініціалізація процесу доналаштування НМ на 

основі підключеного набору даних. На першому етапі послідовності, 

ініціалізується нульова епоха, що передбачає підключення набору даних до НМ 

та перевірку повноти відомостей, в тому числі перевірку на цілісність та 

сумісність даних. Далі проводиться попередня обробка завантажених даних. 

Якщо всі умови виконані, ініціалізується процес доналаштування моделі. 

На другому етапі, запускається перевірка цілісності донавченої моделі та 

відбувається процес збереження.  

Після проходження всіх етапів, користувач отримує вихідні дані у вигляді 

готової моделі та  відповідного звіту про процес навчання. 

Отже, для коректного функціонування програми, згідно методу ШІ для 

автоматичної побудови можливих рецептів страв за зображеннями продуктів, 

потрібно реалізувати низку необхідних функцій та методів, що передбачаються 

обраним методом та архітектурою НМ. Для успішної реалізації практичної 

частини потрібно дослідити аспекти архітектури обраної НМ та, за необхідності, 

провести навчання або доналаштування моделі НМ. 

 

2.2 Особливості інтеграції запропонованого методу  

2.2.1 Етапи роботи методу розпізнавання 

 

Отримавши налаштовану модель, можна приступити до реалізації методу 

розпізнавання продуктів на зображені. Такий метод передбачає послідовність дій, 

що повинна включати наявність вхідних даних, послідовність етапів 

розпізнавання та формування вихідних даних. Схема методу розпізнавання 

зображена на рисунку 2.5. 
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Рисунок 2.5 – Схема методу ШІ для автоматичної побудови рецептів 

 

В ролі вхідних даних виступатиме налаштована модель, що буде 

прив’язуватиметься до програми, та множина зображень, які необхідно 

розпізнати. 

На першому етапі відбувається обробка вхідних даних, а саме перевірка 

цілісності та сумісності моделі та зображень. У випадку виявлення пошкодження 

або несумісності, вимагатиметься провести завантаження коректних даних. 

На другому етапі відбувається завантаження та зображень. Даний процес 

реалізується шляхом обрання користувачем фотографій, які відповідатимуть 

вимогам сумісності, як наприклад розширення та розмір. Після обрання сумісних 

зображень відбувається їх обробка та форматування згідно вимог програми. 

На третьому етапі відбувається розпізнавання завантажених фотографій. 

Процес розпізнавання відбувається шляхом обробки зображення з виділенням 
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ключових ознак та роботою з ваговими коефіцієнтами, що базуються на моделі 

НМ. Після закінчення процесу розпізнавання, формується список розпізнаних 

об’єктів, що є продуктами. 

На четвертому етапі відбувається пошук відповідних рецептів. 

Сформований список рецептів порівнюється з відповідною БД, що містить 

рецепти страв. Порівняння відбувається за полем інгредієнтів, після чого 

сумується кількість збігів інгредієнтів та підбирається відповідна множина 

рецептів страв. 

Після формування результатів, відбувається вивід множини рецептів, що 

найбільш наближено відповідають наявним у користувача продуктам. Також 

зберігається оброблені фотозображення на яких позначаються розпізнані об’єкти. 

Отже, для коректної роботи методу ШІ для автоматичної побудови 

можливих рецептів страв за зображеннями продуктів в ІС, потрібно продумати 

взаємодію між собою низки функцій та методів, що будуть організовані в 

конкретну послідовність дій. Для подальшої реалізації практичної частини 

необхідно дослідити архітектуру ІС та її взаємодію з обраною НМ. 

 

2.2.2 Метрики оцінювання якості моделі 

 

Оцінювання якості моделі НМ є невід’ємною частиною будь-якого 

дослідження, що проводиться із використанням нейромережевих моделей. Якість 

моделі визначається відповідними метриками, за показниками яких, можна 

визначити точність та ефективність моделі у вирішені поставлених задач. Процес 

оцінювання включає використання метрик та функцій втрат, до яких відносяться 

середнє значення точності (mAP), матриця помилок, ROC-крива, AUC (Area Under 

Curve) тощо [36]. 

Базова модель для розпізнавання YOLOv11 є готовою для використання на 

задачах з розпізнавання об’єктів на зображеннях. Показники точності 

проінформують нас щодо ефективності моделі. Зокрема, середня точність (mAP) 

при порозі IoU 0.5, базової моделі, досягає 76.8%. [37].  



24 

 

На рисунку 2.6 можна побачити криву Precision-Recall, яка ілюструє 

співвідношення між точністю та відповідністю при різних порогах метрик моделі, 

на прикладі розпізнавання засобів пересування. 

 

 

Рисунок 2.6 – Крива точності-відповідності розпізнавання моделі YOLOv11 [37] 

 

Базова модель YOLOv11 підтримує високий рівень точності при 

збільшенні повноти, що свідчить про її здатність виявляти більшість об'єктів без 

значного зростання кількості помилкових спрацьовувань. Це особливо важливо в 

задачах, де критичною є як точність, так і достовірність розпізнавання, як 

наприклад, у випадках присутності на фотозображенні множини однотипних 

об’єктів. 

Сімейство НМ YOLO передбачає функцію з доналаштування моделі, в 

процесі якого можна сформувати графіки зміни метрик моделі, що 

складатимуться у процесі її донавчання на новому датасеті. На рисунку 2.7 

продемонстровано приклад графіків змін метрик якості для моделі YOLOv11 у 

процесі її донавчання. 
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Рисунок 2.7 – Метрики якості моделі YOLOv11 у процесі донавчання [38] 

 

З представлених графіків можна зробити висновок, що модель YOLOv11 

адаптується до нового набору даних, в наслідок чого показники втрат 

зменшуються, а показники точності, повноти, та середньої точності (mAP) стає 

більш стабільним. Це вказує на позитивний вплив на модель від донавчання. 

Загалом, метрики оцінювання якості дають інформацію про ефективність 

та надійність обраної моделі у поставлених задачах, що дає змогу переконатися у 

придатності для використання моделі в різноманітних практичних застосуваннях. 

 

2.3 Проєктування інформаційної системи 

 

Інформаційна структура розроблюваної системи передбачає поділ 

функціональних компонентів на основні підсистеми: підсистема роботи 

застосунку, підсистема роботи моделі НМ, підсистема обробки зображення, 

модуль ШІ, БД тощо. Такий підхід дозволить забезпечити гнучкість, 

масштабованість та зручність у супроводі системи. 

Відповідно до методу ШІ для автоматичної побудови можливих рецептів 

страв за зображеннями продуктів, було спроєктовано відповідну структуру ІС, що 

зображена на рисунку 2.8.  
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Рисунок 2.8 – Схема інформаційної структури системи 

 

Продемонстрована ІС включає в себе модулі, підсистеми, їх функції, 

зв’язки між собою та логіку послідовності. Частина роботи застосунку, яка 

відповідає за завантаження під’єднаної моделі НМ, з’єднання з БД та запуском 

скрипту, який реалізує подальшу роботу системи реалізується «Підсистемою 

методу ШІ для розпізнавання продуктів на зображеннях» 

Далі реалізується «Підсистема роботи моделі НМ», яка відповідає за 

взаємодію із завантаженою НМ, що ініціалізувалась на попередньому етапі. Дана 

нейромережа працює з даними, переданими від інших підсистем, використовуючи 

нейромережеві бібліотеки для обчислень. В свою чергу модель НМ працює над 

виявленням ключових ознак на зображеннях, які дозволяють точно класифікувати 

об’єкти на фото. 

За попередню обробку множини вхідних фото відповідає «Підсистема 

обробки зображень», які завантажує користувач. До функціоналу підсистеми 
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входить завантаження зображень та їх попередня обробка для забезпечення 

відповідності вимогам (формат, роздільна здатність тощо). 

Задача системи з розпізнавання множини зображень уможливлюється за 

допомогою «Підсистеми розпізнавання фотозображень». Підсистема отримує 

попередньо оброблене фото, передає його до нейромережі для розпізнавання де 

враховуються вагові коефіцієнти важливості окремих об’єктів. 

«Підсистема отримання вихідної інформації» інтерпретує результати 

розпізнавання, співставляючи список розпізнаних продуктів із відповідним полем 

у наборі даних з рецептами. Підсистема здійснює пошук найбільш релевантних 

рецептів, виходячи кількості збігів у списках, та повертає користувачеві 

відповідний результат. 

Проаналізувавши ключовий функціонал розроблюваного методу, було 

побудовано діаграму активностей, наведену на рисунку 2.9. 

 

 

Рисунок 2.9 – Діаграма активностей 

 

Діаграма демонструє логіку взаємодії користувача із системою від 

моменту входу до отримання результату. Взаємодія користувача з застосунком 

починається з початкової точки в якій користувач здійснює вхід до застосунку. 

Далі користувач може здійснити завантаження фото, яке буде оброблятися 

нейромережевою моделлю. Після розпізнавання фото відбудеться формування 

списку інгредієнтів на основі виявлених об’єктів, після чого користувач отримає 

рецепта страви, що можна приготувати з наявних інгредієнтів. По завершенню 
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циклу, користувач може або завершити роботу, або повернутись до повторного 

використання системи.  

Отже, для коректного функціонування застосунку, що реалізовуватиме 

методу штучного інтелекту для автоматичної побудови можливих рецептів страв 

за зображеннями продуктів, потрібно продумати логіку роботи низки функцій та 

методів, тому зображені та описані діаграми є важливою складовою розробки та 

роботи застосунку. 

 

2.4 Засоби розробки інформаційної системи 

 

Відповідно до передбаченого функціоналу методу ШІ для автоматичної 

побудови можливих рецептів страв за зображеннями продуктів необхідно обрати 

відповідні засоби розробки, що дозволятимуть ефективно реалізувати логіку 

роботи системи, інтеграцію ШІ, обробку зображень, тощо. 

До переліку засобів розробки ІС входитимуть мови програмування, 

програмне забезпечення (ПЗ), бібліотеки, моделі НМ, інструменти обробки 

запитів, а також середовище розробки. 

Розробка логіки програми та ШІ може здійснюватися мовою 

програмування Python, яка зручно інтегрується з бібліотеками машинного 

навчання та обробки зображень [39]. 

В якості середовища розробки може підійти Visual Studio Code, що 

підтримує різні мови програмування, бібліотеки, розширення тощо [40].  

Нейромережа YOLO [28] спеціалізується на розпізнавання об’єктів на фото 

та відео, забезпечить ефективність роботи розроблюваного методу. Разом з 

моделлю НМ використовуватиметься бібліотека Ultralytics [30], що спростить 

навчання, тестування та розгортання моделей для комп'ютерного зору. 

Для зручності користування, розроблюваний метод може бути 

інтегрований у формат веб-додатку, з чим значно може допомогти використання 

фреймворку Streamlit [41]. 
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Також буде використано два датасети: набір даних з фотографіями 

продуктів [32] (для донавчання моделі YOLO) та набір даних, що міститиме назви 

та рецепти страв [33] (для побудови бази рецептів). 

Отже, для практичної реалізації ІС було обрано такі засоби розробки: мова 

програмування Python, YOLO, бібліотека Ultralytics, середовище програмування 

Visual Studio Code, фреймворк Streamlit та відповідні датасети для навчання ШІ-

модуля. Дані інструменти дозволяють практично реалізувати обраний метод ШІ. 

 

2.5 Висновки до розділу 2 

 

Отже, для розробки методу ШІ для автоматичної побудови можливих 

рецептів страв за зображеннями продуктів, було проаналізовано та побудовано 

архітектуру розроблюваної ІС. Зокрема, було визначено інформаційну структуру 

системи, що складається з основних підсистем: роботи застосунку, роботи моделі 

НМ, обробки зображення, модуля ШІ та БД. Для візуалізації логіки роботи 

системи побудовано схеми роботи методу розпізнавання, навчання НМ, діаграму 

активностей тощо. 

Для реалізації ІС, було обрано низку засобів, таких як: мова програмування 

Python, бібліотека Ultralytics, нейромережа YOLOv11, середовище Visual Studio 

Code, фреймворк Streamlit. Вибір даних технологій обумовлений їх ефективністю, 

можливістю органічної взаємодії між собою, гнучкістю та широкими 

можливостями інтеграції у створювану систему. 

Згідно методу штучного інтелекту для автоматичної побудови можливих 

рецептів страв за зображеннями продуктів потрібно розробити застосунок, що 

дозволятиме завантажувати зображення та автоматично розпізнавати інгредієнти 

за допомогою моделі YOLOv11. В застосунку повинен бути реалізований 

механізм формування списку продуктів на основі результатів розпізнавання, 

функціонал пошуку та побудови рецепту страви за наявними продуктами. Після 

чого потрібно здійснити валідування системи для оцінки точності та 

продуктивності розпізнавання. 
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Розділ 3  Експериментальне дослідження методу 

 

3.1 Опис застосування для проведення експериментів 

3.1.1. Налаштування моделі 

 

У програмному застосунку використовується модель ШІ YOLOv11 для 

розпізнавання об’єктів на фото. Базова версія даної моделі вже здатна 

розпізнавати різні об’єкти, зокрема людей, предмети інтер’єру, транспорт, фрукти 

тощо. Проте низка інших об’єктів, що відповідають темі дослідження, 

залишаються поза полем зору моделі. Дану проблему можна вирішити шляхом 

донавчання моделі НМ. 

Процесу донавчання моделі передує знаходження набору даних, що 

відповідатиме вимогам моделі YOLO. Дані з набору повинні бути упорядковані 

відповідним чином та включати yaml файл, що міститиме посилання як на місце 

зберігання фото, так і на текстовий файл мітки, що відповідатиме своєму фото.  

 Використаний для донавчання датасет з зображеннями продуктів [32]  був 

взятий з сайту roboflow [42], на якому формуються та зберігаються придатні дані 

до доналаштування моделей НМ, включаючи YOLO. 

Як тільки буде завантажений набір даних, потрібно ввести необхідні 

складові та налаштувати параметри донавчання моделі НМ «yolo11n.pt». До 

параметрів донавчання включається: підтримка обчислювального пристрою, на 

базі якого відбуватиметься донавчання (графічний або центральний процесор), 

вказаний шлях набору даних (yaml-файл із конфігурацією), а також технічні 

параметри навчання, такі як кількість епох, розмір вхідних зображень тощо. 

Після ініціалізації процесу донавчання моделі YOLOv11 на новому 

датасеті, що складається із зображень продуктів, НМ почне оновлюватись з 

урахуванням нових даних. Донавчання відбувається шляхом повторного 

тренування попередньо навченої НМ на підключеному датасеті. У процесі 

донавчання модель адаптує свої ваги до нових класів об'єктів, зберігаючи при 

цьому раніше набуті знання. Процес донавчання моделі зображено на рисунку 3.1. 

 



31 

 

 

Рисунок 3.1 – Процес донавчання моделі YOLOv11 

 

Процес донавчання відбувається протягом 100 епох, кожна із яких включає 

вибірки, що вміщають 640 зображень для тренування та 640 для валідації. Згідно 

з показниками, можна спостерігати поступове зменшення втрат та зростання 

метрик точності моделі. Проте, ефективне донавчання, що виражається 

зростанням або спаданням показників, відбуватиметься до певної межі, після якої, 

різниця відповідних показників точності та втрат між епохами будуть 

незначними, що свідчитиме про здобуттям моделі левової частки нової 

інформації. 

Після завершення донавчання, буде збережена оновлена модель з новими 

параметрами ваг та підтримуваними для розпізнавання класами об’єктів. В папці 

train, де збережеться модель, будуть сформовані матеріали за допомогою яких 

можна простежити процес навчання. На рисунку 3.2 зображено одну з груп 

фотографій, яку модель YOLOv11 використала та розпізнала в процесі 

донавчання. 
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Рисунок 3.2 – Група фотографій, що були розпізнані моделлю НМ в процесі 

донавчання 

 

На даному етапі донавчена модель YOLOv11 вже має бути готовою. Її 

використання дозволить ефективно розпізнавати цікаві нам об’єкти, в контексті  

методу штучного інтелекту для автоматичної побудови можливих рецептів страв 

за зображеннями продуктів. 

 

3.1.2. Практичне застосування методу 

 

Маючи усі необхідні складові, до яких входить доналаштована модель 

yolo11n, що спеціалізується на задачах розпізнавання, набір даних з рецептами 

страв, бібліотеки та різні розширення, можна перейти до практичної реалізації та 

застосування методу штучного інтелекту для автоматичної побудови можливих 

рецептів страв за зображеннями продуктів.  

На початкових етапах розробки програми, для простої перевірки 

коректності роботи, практичне використання методу було реалізоване у вигляді 

консольного застосунку. На рисунку 3.3 зображено роботу консольного 
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застосування, що реалізує метод штучного інтелекту для автоматичної побудови 

можливих рецептів страв за зображеннями продуктів. 

 

 

Рисунок 3.3 – Приклад роботи методу у вигляді консольного застосування 

 

Завантажене фото пройшло обробку моделлю НМ, яка розпізнала та 

класифікувала об’єкти. Класи об’єктів були занесені до списку, який можна було 

б доповнити. Після підтвердження кінця роботи з списком, перелік найменувань 

порівнюється з базою рецептів за полем інгредієнтів. Як результат, було отримано 

консольний вивід рекомендованих рецептів страв.  

Після підтвердження коректності роботи методу, для зручності 

користування, реалізований метод було інтегровано у вигляді веб додатку, що 

підвищить процес взаємодії з кінцевим користувачем. 

За допомогою фреймворку Streamlit було реалізовано веб-частину 

програми, яка працює через локальний та мережевий сервер. Для початку роботи, 

в терміналі віртуального середовища де розроблявся метод, за допомогою 

команди запуску streamlit потрібно запустити локальний сервер. 

Після старту сервера, користувача перекине на веб-сторінку програми, за 

посиланням локального сервера, що доступний лише на девайсі з якого був 
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здійснений запуск. Проте, є можливість перейти на сторінку за мережевим 

посиланням, що дозволить всім під’єднаним до мережі користувачам, отримати 

доступ до сторінки. 

Під’єднання НМ ініціалізується та здійснюється при старті програми 

шляхом використання Streamlit для кешування ресурсу, у ролі якого виступає 

модель YOLO. На рисунку 3.4 зображена головна сторінка веб-застосунку, що 

реалізує метод штучного інтелекту для автоматичної побудови можливих 

рецептів страв за зображеннями продуктів. 

 

 

Рисунок 3.4 – Веб-сторінка програми 

 

На веб-сторінці, що відкривається після запуску застосунку, можна 

побачити заголовок, поле для завантаження вхідного зображення та кнопку 

«Знайти рецепти».  

Щоб завантажити фото, для подальшого розпізнавання продуктів, 

користувачу необхідно натиснути кнопку «Browse files», після чого відкриється 

стандартне вікно вибору файлів операційної системи. На рисунку 3.5 зображено 

процес обрання фото для його подальшого завантаження в систему програми та 

розпізнавання. 
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Рисунок 3.5 – Процес обрання фото 

 

Після того як користувач вибере фотографію для розпізнавання, що 

підтримується програмою, потрібно натиснути кнопку «Закачати», щоб передати 

зображення до моделі нейромережі для розпізнавання.  

Наступним кроком, після завантаження фото, система автоматично 

виконує попередню обробку зображення. Далі, за допомогою детекції, локалізації 

та класифікації об’єктів, НМ виділяє ключові ознаки, характерні для певних класів 

продуктів. Після чого, здійснюється розпізнавання об’єктів та визначається 

ймовірний клас об’єкта.  

На зображеннях, що пройшли обробку, модель нейромережі здійснює 

детекцію об'єктів та автоматично визначає належність кожного з них до певного 

класу. Після розпізнавання відповідні області зображення обтинаються 

кольоровими рамками з приставкою назви розпізнаного класу та числовим 

значенням точності, що виражає упевненість моделі у правильності класифікації 

(рисунок 3.6). 
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Рисунок 3.6 – Результат обробки зображення 

 

В результаті обробки фотографії отримано фото з розпізнаними об’єктами. 

Усі розпізнані об’єкти, що рахуються продуктами, заносяться до списку, який 

можна редагувати. Це забезпечує можливість, як додавати продукти (якщо вони 

не були розпізнані або відсутні на фото), так і видаляти (якщо НМ здійснила 

помилку при розпізнаванні об’єкту).  

Усі зображення, що були завантажені, та над якими було проведене 

розпізнавання, зберігаються у файловій системі проєкту, що дає змогу 

користувачу, за потреби, повернутися до оригіналів зображень та результату їх 

обробки. 

Сформований та (за потреби) редагований список продуктів, за допомогою 

кнопки «Знайти рецепти», передається відповідному методу, що порівнює 

поточну множину найменувань продуктів у списку з базою рецептів за полем 

інгредієнтів. Як результат, після порівняння, видається множина з найбільш 

відповідними рецептами по відношенню до наявних продуктів, як це зображено 

на рисунку 3.7.  
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Рисунок 3.7 – Результат автоматичного підбору рецептів 

 

Кожен рецепт із підібраної множини містить повну інформацію, необхідну 

для приготування конкретної страви. Зокрема, до складу кожного виводу рецепту 

входить його назва, перелік інгредієнтів із вказанням кожного компонента, а 

також покрокова інструкція. Перелік інгредієнтів дозволяє користувачеві 

переконатися у відповідності рецепта доступним продуктам, а інструкція 

приготування забезпечує можливість відтворити страву на практиці. Такий підхід 

значно полегшує процес користування системою, що забезпечує автоматичну 

побудову рецептів страв на основі наявних продуктів. 

Враховуючи що БД з рецептами реалізована англійською мовою, було 

вирішено добавити функціонал, що забезпечить переклад підібраних рецептів та 

включатиме можливість перемикання між мовами (англійською та українською). 

Натиснувши на кнопку вибору мови, наприклад «Українська», за допомогою 

інтегрованого методу google перекладача, відбувається переклад тексту в 

реальному часі, а тому, для даної функції необхідне постійне підключення до 

інтернету.  На рисунку 3.8 зображено результат перекладу підібраних рецептів, 

що відбувається поетапно, починаючи від першого рецепту та закінчуючи 

останнім. 
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Рисунок 3.8 – Результат перекладу рецептів 

 

Отже, в процесі опису реалізованого застосування, було розглянуто хід 

налаштування моделі НМ YOLOv11 для розпізнавання продуктів на зображеннях, 

що є ключовим етапом реалізації методу ШІ. Також було продемонстровано 

практичне застосування створеної програми, що автоматично підбирає вірогідні 

рецепти страв на основі розпізнаних продуктів. В результаті роботи програми, що 

реалізує метод штучного інтелекту для автоматичної побудови можливих 

рецептів страв за зображеннями продуктів, було отримано оброблене 

фотозображення з розпізнаними обʼєктами, на основі цього, сформований список 

продуктів та підібрано множину рецептів страв, що відповідають виявленим 

продуктам. Крім того, було впроваджено й протестовано можливість перекладу 

згенерованих рецептів у реальному часі. 

 

3.2 Результати досліджень 

 

Для перевірки ефективності роботи реалізованого методу штучного 

інтелекту для автоматичної побудови можливих рецептів страв за зображеннями 
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продуктів, потрібно провести дослідження, що базуються на метриках якості 

використаної моделі НМ, що були сформовані в результаті донавчання. 

Графік "Labels Correlogram" (кореляція міток) відображає кореляції між 

параметрами анотацій, а саме координатами центрів (x, y) та розмірами 

ширини/висоти (width, height) об'єктів на зображеннях (рисунок 3.9). 

 

 

Рисунок 3.9 – Кореляція міток донавченої моделі НМ 

 

На діагоналі графіка розташовані гістограми кожного параметра. Де 

центри об'єктів (x, y) здебільшого розташовані поблизу центру зображення (≈ 0.5), 

що є типовим для контрольованих умов зйомки. Ширина та висота об'єктів (width, 

height)  переважно мають невеликі значення, що вказує на наявність дрібних 

об'єктів у зображеннях. Позадіагональні графіки (2D-гістограми) демонструють 

взаємозв’язки між парами параметрів. 

На рисунку 3.10 зображено сукупність графіків, що є загальним 

відображенням результату донавчання моделі НМ, яке відбувалося протягом 100 

епох.  
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Рисунок 3.10 – Графіки результатів донавчання 

 

Графік результатів демонструє поступове покращення якості навчання 

моделі протягом 100 епох. Втрати (box, cls, dfl) на тренувальній вибірці стабільно 

знижуються, що свідчить про ефективне навчання. Валідаційні втрати теж мають 

тенденцію до зменшення. 

Метрики точності (precision, recall) та середньої точності (mAP@0.5 та 

mAP@0.5:0.95) демонструють зростання, досягаючи максимальних значень 

близько 0.99 та 0.98 відповідно, що означає ефективне навчання моделі в області 

ідентифікації об'єктів.  

На основі результатів донавчання та отриманих метрик якості моделі, 

розрахованих для навчальної та тестової вибірок, можна провести їх порівняння.  

У таблиці 3.1 наводяться метрики функцій втрат для навчальної та тестової 

вибірки. 

 

Таблиця 3.1 – Значення функцій втрат моделі 

Вибірка Box Loss Cls Loss DFL Loss 

Навчальна 0.13037 0.12168 0.77892 

Тестова 0.12533 0.12025 0.77982 
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У таблиці наведено значення функцій втрат моделі YOLOv11 після 

завершення донавчання. Всі типи втрат, а саме Box Loss, Cls Loss та DFL Loss 

мають близькі значення на навчальній і тестовій вибірках, що свідчить про хороше 

узгодження моделі та її здатність до узагальнення. Абсолютні значення втрат є 

низькими, що демонструє ефективність процесу навчання. Варто зазначити, що 

втрати на тестовій вибірці навіть трохи нижчі, ніж на навчальній, що вказує на 

відсутність перенавчання та збалансованість даних. 

У таблиці 3.2 наводяться основні метрики якості моделі на навчальній та 

тестовій вибірках. 

 

Таблиця 3.2 – Метрики якості моделі 

Вибірка Precision Recall mAP@0.5 mAP@0.5:0.95 

Навчальна 0.99129 0.99519 0.99028 0.98523 

Тестова 0.95221 0.94637 0.97161 0.95627 

 

Згідно даних таблиці, модель досягла високих значень точності (Precision), 

повноти (Recall) та середньої точності (mAP) як на навчальній, так і на тестовій 

вибірках. Хоча показники на тестовій вибірці трохи нижчі, ніж на навчальній, ця 

різниця є незначною і свідчить про стабільність роботи моделі. Значення 

mAP@0.5 на тестових даних перевищує 0.97, що вказує на майже безпомилкове 

виявлення об'єктів. Також високі значення mAP@0.5:0.95 демонструють, що 

модель здатна точно виявляти об’єкти при різних порогах видимості. Загалом, 

результати підтверджують, що донавчання моделі суттєво підвищило якість 

розпізнавання. 

На рисунку 3.11 зображено графік "Precision-Recall Curve" (крива точності 

та повноти) відображає залежність між точністю (precision) та повнотою (recall) 

досліджуваної моделі YOLOv11 після донавчання на новому наборі даних з 

зображеннями продуктів.  
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Рисунок 3.11 – Крива точності та повноти 

 

Синя крива відображає усереднені значення для всіх класів, що становить 

0.992 mAP@0.5 середньої точності при пороговому значенні IoU = 0.5. Це 

свідчить про здатність моделі стабільно виявляти об'єкти з високою точністю та 

повнотою. Сірі лінії на фоні представляють Precision-Recall криві для окремих 

класів. Незважаючи на певні локальні коливання, більшість з них також мають 

високі значення як точності, так і повноти. Графік підтверджує, що модель 

демонструє впевнене розпізнавання об’єктів з незначною кількістю хибно 

позитивних або пропущених результатів, що особливо важливо для завдань 

візуального аналізу. 

На рисунку 3.12 зображено графік "Precision-Confidence Curve" (Крива 

точності та достовірності) відображає динаміку зміни точності (precision) моделі 

YOLOv11 залежно від рівня впевненості у передбаченнях. Синя крива відображає 

усереднені значення точності для всіх класів, яка досягає максимального рівня 

1.00 при значенні confidence = 1.0. Це свідчить про здатність моделі робити точні 

передбачення при найвищому рівні впевненості. 
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Рисунок 3.12 – Крива точності та достовірності 

 

Графік демонструє, що з підвищенням порогу впевненості модель стає 

обережнішою у своїх передбаченнях, що призводить до зростання точності. 

Тобто, при високих значеннях confidence модель рідше допускає помилки. Проте 

слід мати на увазі, що надто високий поріг може призвести до втрати частини 

об’єктів, які не будуть розпізнані, що негативно вплине на повноту. Така 

поведінка є типовою для моделей, які намагаються зменшити кількість помилково 

позитивних результатів. 

Наступний графік "Recall-Confidence Curve", що зображений на рисунку 

3.13, демонструє залежність повноти (Recall) моделі YOLOv11 від рівня 

впевненості (Confidence) у передбаченнях. Синя крива представляє усереднене 

значення повноти для всіх класів, яке досягає максимального показника 1.00 при 

нульовому порозі впевненості 0.0. При найменших вимогах до впевненості модель 

виявляє всі об’єкти, не фільтруючи передбачення. Сірі криві відповідають 

поведінці повноти для окремих класів. 
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Рисунок 3.13 – Графік кривої Recall-Confidence 

 

За графіком прослідковується, що зі зростанням порогу впевненості 

повнота стрімко знижується, оскільки модель відкидає менш впевнені 

передбачення, зменшуючи загальну кількість виявлених об’єктів. Це  ілюструє 

типовий компроміс, коли для досягнення високої повноти потрібно знижувати 

поріг впевненості, проте, це може погіршити точність через збільшення кількості 

хибно позитивних передбачень. Зниження повноти при високих значеннях 

confidence свідчить про обережність моделі у передбаченнях та вказує на 

потенціал для оптимізації балансу між recall та precision. 

На рисунку 3.14 зображено графік "Confusion Matrix Normalized" 

(нормалізована матриця помилок), який показує ефективність класифікації 

об’єктів після донавчання моделі YOLOv11 на новому наборі даних із 

зображеннями продуктів. Згідно графіка, по осі X (True) знаходяться істинні класи 

об’єктів, а по осі Y (Predicted) передбачені класи. Кожен квадрат матриці 

представляє частку випадків, за якими відповідний клас був передбачений 

моделлю нейромережі. А інтенсивність кольору вказує на частоту передбачення, 

чим темніший відтінок, тим точніше модель класифікувала об’єкти відповідного 

класу.  
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Рисунок 3.14 – Нормалізована матриця помилок 

 

Згідно графіку, більшість передбачень зосереджені вздовж діагоналі, що 

свідчить про високу точність розпізнавання та ідентифікацію більшості класів 

продуктів. Однак, на графіку присутні деякі незначні розсіювання, що знаходяться 

за межами діагоналі. Це вказує на помилки класифікації, що можуть статися, 

наприклад через візуальну схожість деяких інгредієнтів. 

Отже, згідно з результатами дослідження можна спостерігати поступове 

покращення показників моделі протягом процесу донавчання. Спостерігається 

поступове зниження всіх типів втрат, як на тренувальній, так і на валідаційній 

вибірках, що вказує на успішне та ефективне навчання. Паралельно з цим 

відбувається зростання ключових метрик якості, до яких входить точність, 

повнота та середня точність (mAP), які свідчать про покращення здатності моделі 

розпізнавати об'єкти. За підсумками дослідження модель продемонструвала 

високий рівень ефективності розпізнавання, що підтверджує її придатність та 

надійність для практичного використання. 
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3.3 Висновки до розділу 3 

 

Згідно дослідження практичного застосування методу штучного інтелекту 

для автоматичної побудови можливих рецептів страв за зображеннями продуктів 

було здійснено повний цикл розробки та перевірки ефективності реалізованого 

методу. На етапі налаштування моделі було описано та здійснено донавчання 

YOLOv11 для покращення розпізнавання продуктів, що дозволило отримати 

оновлену модель, яка здатна ідентифікувати нові класи об’єктів на зображеннях, 

зберігаючи при цьому попередні знання. 

У рамках практичної реалізації було здійснено інтеграцію моделі в 

загальну програмну систему, що забезпечує автоматичне формування списку 

розпізнаних продуктів на фото. Після чого, на основі отриманого списку система 

здійснює підбір рецептів страв, які відповідають виявленим продуктам. Для 

перевірки роботи, спочатку метод був реалізованим у вигляді консольного 

застосунку. Після підтвердження роботи, метод був інтегрований у веб-

застосунок. 

Проведені результати досліджень свідчать про стабільне покращення 

характеристик моделі в процесі донавчання. Протягом донавчання показники 

втрат зменшувалися, а метрики якості (точність, повнота, mAP) зростали. Модель 

продемонструвала високу ефективність, її поточний рівень придатний як для 

практичного використання, так і для подальшого вдосконалення, включаючи 

донавчання на більшій кількості епох, або наборі даних який включає більшу 

кількість класів.  

Експериментальне дослідження підтвердило доцільність та ефективність 

запропонованого методу, а також продемонструвало результати його роботи в 

умовах практичного застосування та подальшого розвитку в рамках задач 

автоматизованого підбору рецептів страв на основі візуального розпізнавання 

продуктів. 
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Загальні висновки 

Отже, згідно мети КРБ, що полягала в допомозі людині у виборі можливих 

рецептів страв, що можна приготувати за існуючим набором продуктів засобами 

глибокого навчання, було розроблено метод штучного інтелекту для автоматичної 

побудови можливих рецептів страв за зображеннями продуктів, який було 

інтегровано у веб-застосунок.  

Згідно поставлених завдань та в процесі реалізації методу, було: 

1) проведено аналіз існуючих теоретичних та програмних рішень, що 

використовуються для автоматичного визначення рецептів страв за зображенням 

набору продуктів; 

2) розроблено метод визначення можливих рецептів страв за 

зображенням продуктів із застосуванням технологій ШІ, зокрема методів 

комп’ютерного зору та машинного навчання;  

3) спроєктовано структуру ІС, що реалізовуватиме запропонований 

метод, а також структуру БД для зберігання та обробки отриманих результатів;  

4) виконано програмну реалізацію ІС для автоматичного визначення 

рецептів за зображенням продуктів;  

5) проведено валідацію розробленої системи шляхом тестування її 

основних функціональних можливостей, включаючи модулі обробки зображень, 

логіки формування рецептів. 

В процесі проєктування методу було побудовано архітектуру ІС, 

визначено основні складові методу, описано логіку взаємодії компонентів 

системи між собою та побудовано відповідні діаграми. Для програмної реалізації 

методу, були обрані (та в подальшому використані) інструменти та засоби 

програмування, що включали мову програмування Python, бібліотеку Ultralytics, 

модель ШІ для розпізнавання зображень YOLO, фреймворк Streamlit та набори 

даних для донавчання моделі й формування бази, де зберігатимуться рецепти. 

Перед початком практичної реалізації застосунку, було проведено 

донавчання моделі YOLOv11, на підготовленому наборі даних, що містив 120 
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нових класів. В результаті донавчання вдалося покращити точність ідентифікації 

та класифікації об’єктів на зображеннях, модель навчилася розрізняти нові класи 

об’єктів разом із збереженням попередніх знань базової моделі.  

У процесі програмної реалізації методу штучного інтелекту для 

автоматичної побудови можливих рецептів страв за зображеннями продуктів, 

було здійснено інтеграцію моделі ШІ в загальну програмну систему, яка 

автоматично формує список розпізнаних на зображенні продуктів. Далі, на основі 

підтвердженого списку, система підбирає рецепти страв, що відповідають 

виявленим інгредієнтам. Після підтвердження ефективності роботи програмної 

системи, метод було інтегровано у веб-застосунок.  

По закінченню програмної реалізації та інтеграції методу, було отримано 

веб-застосунок, який на основі розпізнаних продуктів на зображеннях 

автоматично підбирає відповідні рецепти страв. А отримані рецепти страв, що 

написані англійською, можна перекласти у реальному часі за допомогою 

реалізованої функції перекладання тексту. 

Проведене експериментальне дослідження підтвердило працездатність та 

ефективність розробленого методу. Шляхом використання нових засобів та 

інструментів, запропонований підхід може бути успішно використаний для 

побудови нових методів автоматизованого підбору рецептів страв на основі 

візуального розпізнавання зображень. Розроблений метод має потенціал для 

подальшого вдосконалення шляхом додавання нових функцій. Наприклад, в 

подальшому можна інтегрувати метод в мобільний додаток, впровадити 

рекомендації на основі вподобань користувача, збільшити кількість класів, які 

може розпізнавати модель ШІ тощо. 
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Додаток А 

Програмні коди 

 
Посилання на репозиторій, який містить проєкт веб-додатку, що реалізує 

Метод штучного інтелекту для автоматичної побудови можливих рецептів страв 

за зображеннями продуктів: https://github.com/SahtraThanatos/Product-Recognition-

YOLOv11.git 

 

 
 

 

Репозиторій містить такі основні складові: 

- папка saved_images містить набір збережених зображень, що були 

завантажені (original) та, в процесі розпізнавання, оброблені (processed), з 

поміченими класами об’єктів; 

- папка runs містить датасет, що формувався для перевірки метрик моделі 

на тестовій вибірці; 

- app.py – виконавчий файл, що реалізовує весь функціонал; 

- best.pt – донавчена модель НМ Yolo для розпізнавання об’єктів; 

- recipes.json – Набір даних, що містить рецепти приготування страв. 
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Додаток Б 

Презентаційний матеріал 
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