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Вступ 

Актуальність теми. У прецизійному землеробстві критично важливим є 

перехід до методів прямого моніторингу фізіологічного стану культур. Традиційні 

підходи не дозволяють виявляти порушення на ранніх стадіях. Рослини генерують 

сигнали, що реєструються біосенсорами та містять інформацію про водний чи 

термічний стрес. Проте ці дані є нелінійними та незбалансованими, що ускладнює 

їх аналіз стандартними алгоритмами. Застосування архітектури MLP із методами 

регуляризації та SMOTE-балансування дозволяє ефективно класифікувати стан 

рослин за 8 числовими ознаками (флуоресценція, вміст хлорофілу тощо). 

Об'єкт дослідження – процеси автоматизованої діагностики стану рослин 

за даними біосенсорів. 

Предмет дослідження – методи та алгоритми нейромережевої класифікації 

стану рослин за багатовимірними числовими показниками із застосуванням MLP 

та методів балансування класів. 

Мета кваліфікаційної роботи бакалавра – підвищення точності та 

оперативності оцінювання стану здоров'я і прогнозування стресових станів 

рослин шляхом розробки методу нейромережевої класифікації на основі MLP за 

числовими показниками біосенсорів. 

Завдання роботи: 

− провести аналіз предметної області методів оцінювання стану рослин за 

даними біосенсорів; 

− розробити метод нейромережевої класифікації стану рослин на основі 

архітектури MLP; 

− реалізувати програмну систему мовою Python із графічним інтерфейсом 

для аналізу біосенсорних даних; 

− провести експериментальне дослідження ефективності розробленого 

методу та порівняльний аналіз з іншими підходами. 
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Розділ 1  Характеристика предметної області: аналіз моделей, методів 

та реалізацій 

 

1.1 Аналіз інформаційних моделей 

 

У сучасному агровиробництві концепція Smart Farming стала одним із 

головних способів підвищити ефективність і зменшити шкоду для довкілля [1]. 

Прецизійне землеробство побудоване на постійному моніторингу стану рослин – 

це основа для щоденних рішень: скільки поливати, чим підживлювати, чи не 

з'явились шкідники [2]. Класичні методи контролю – переважно візуальний огляд 

і метеоспостереження – реагують на проблему вже після того, як вона виникла, і 

не дозволяють вчасно помітити відхилення на початку вегетації [3]. Носимі гнучкі 

сенсори дають принципово інші можливості: вони безперервно знімають 

фізіологічні сигнали безпосередньо з рослинних тканин [4]. 

З розвитком біосенсорики з'явилась можливість вимірювати стан рослини 

без її пошкодження і в режимі реального часу. Серед найважливіших  

параметрів – флуоресценція хлорофілу, пігментний склад листя, температура 

листкової пластини, вміст хлорофілу, водний баланс тканин та оптичні 

характеристики поглинання [5]. Спектральний аналіз у видимому та 

інфрачервоному діапазонах дозволяє відстежувати метаболічну активність 

рослини і фіксувати стресові відхилення ще до появи будь-яких видимих 

симптомів [6]. Окремий напрям – моніторинг летких органічних сполук як 

раннього маркера хвороб та абіотичного стресу [7]. Зокрема, при оцінці 

посухостійкості бавовнику за допомогою одновимірних згорткових нейромереж 

підтверджено, що показник флуоресценції FvFm діагностично значуще 

змінюється під впливом водного стресу, а його прогнозування за 

гіперспектральними даними є точним і неруйнівним методом [8]. 

Сучасні хімічні та біохімічні сенсорні платформи здатні розрізняти типи 

стресу за характерними профілями маркерів, що підвищує цінність діагностики 

[9]. Конвеєр обробки таких даних включає збір вимірювань, нормалізацію ознак, 

компенсацію дисбалансу класів і побудову класифікаційної моделі. Для 
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класифікації на основі різнорідних числових ознак архітектура MLP є 

перевіреним і ефективним рішенням [10]. Поєднання IoT та методів штучного 

інтелекту утворює замкнену систему, де дані від сенсорів безперервно надходять 

до аналітичного модуля і забезпечують автоматизоване управління 

агровиробництвом [11]. Стаціонарні носимі сенсори паралельно відстежують 

широкий спектр показників – від вмісту солей і pH до ознак пошкодження 

шкідниками та гормонального статусу – і формують детальну інформаційну 

модель для оперативних рішень [12]. 

На основі проаналізованих моделей виділено такі ключові поняття: 

− біосенсорний показник – числова характеристика фізіологічного стану 

рослини, що знімається в реальному часі спеціалізованим датчиком і відображає 

її метаболічну активність; 

− стресовий стан – відхилення фізіологічних параметрів від нормального 

діапазону, що негативно впливає на продуктивність рослини. Алгоритми 

навчання без учителя на основі флуоресцентних даних дозволяють чітко 

розмежувати нормальне функціонування і різні рівні патологічних змін [13]; 

− нейромережеве оцінювання – застосування багатошарового 

перцептрону для автоматичної класифікації поточного стану рослини на чотири 

рівні: критичний стрес, помірний стрес, легкий стрес або нормальний стан. 

Ефективність поєднання методів ШІ з інструментами їх інтерпретації для точної 

класифікації агрономічних станів підтверджена на практиці [14]. 

Важливий фактор, що ускладнює навчання моделей, – дисбаланс класів: у 

реальних агрономічних наборах даних здорових рослин значно більше, ніж 

зразків зі стресовими станами. Метод CRN-SMOTE вирішує цю проблему: він 

синтезує нові зразки для недопредставлених класів і фільтрує шум через 

кластерний аналіз, що помітно покращує F1-score та MCC порівняно з базовими 

методами балансування [15]. Додатково можна застосовувати зважену функцію 

втрат або спеціальні архітектурні рішення, які посилюють штраф за помилкову 

класифікацію рідкісних класів [16]. Дослідження показують: якщо ігнорувати 
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незбалансованість, модель систематично пропускає рідкісні, але критично 

важливі стани – навіть коли загальна точність виглядає прийнятною [17]. 

Практичну цінність автоматизованих систем підвищує Explainable AI, 

зокрема метод SHAP: він показує, який внесок кожен біосенсорний показник 

зробив у конкретне рішення моделі. Впровадження XAI-моделей у розумне 

агросередовище підвищує довіру фахівців до автоматизованих рекомендацій і 

знижує бар'єри для впровадження таких систем [18]. Поєднання федеративного 

навчання з XAI-техніками також підвищує прозорість і безпеку розподілених 

систем виявлення хвороб рослин – завдяки поясненням на рівні окремих ознак 

[19]. 

 

1.2 Огляд теоретичних підходів до розв'язку подібних задач 

 

 Автоматизована оцінка стану рослин за показниками біосенсорів 

належить до класу задач багатокласової класифікації табличних даних, де 

вхідними є різнорідні числові ознаки, а виходом – одна з кількох дискретних 

категорій стану. Для таких задач методи побудови класифікаторів потребують 

ретельного підбору з урахуванням умов вирощування і специфіки культури, 

оскільки стандартні порогові значення погано переносяться на нові умови [20]. 

Аналітичні огляди зафіксували стійку тенденцію до ускладнення алгоритмічного 

інструментарію – від простих правил до архітектур глибокого навчання, що 

охоплюють класифікацію, виявлення хвороб і семантичну сегментацію [21]. 

Порогові та статистичні методи. Ранні автоматизовані системи діагностики 

рослин спиралися на заздалегідь визначені допустимі межі для кожного 

вимірюваного параметра. Дослідження засвідчують, що підходи, які не 

враховують кореляцій між різними вхідними сигналами, демонструють суттєво 

обмежену точність у реальних агровиробничих умовах [22]. Причина цього 

полягає у природній мінливості фізіологічних показників залежно від сортових 

особливостей і локального мікроклімату, яку однофакторні аналітичні моделі 

принципово не можуть компенсувати [23]. 
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Класичні алгоритми машинного навчання. Наступний рівень розвитку 

пов'язаний із поширенням методів SVM, Random Forest та Gradient Boosting. 

Дослідження в галузі розпізнавання стресу – від аналізу спектрів листя до 

застосувань на мобільних пристроях – показують, що мультимодальні класичні 

підходи відзначаються відносно стабільним результатом у різних умовах [24]. 

Разом з тим порівняльні аналізи доводять, що класичні алгоритми досягають стелі 

ефективності за наявності складних нелінійних міжфакторних залежностей [25]. 

Суттєвим додатковим обмеженням є те, що без цілеспрямованих заходів 

глибокого балансування – таких як DeepSMOTE – класичні класифікатори схильні 

систематично ігнорувати рідкісні класи, що є неприйнятним для систем 

превентивного моніторингу [26]. 

Глибоке навчання та архітектура MLP. Впровадження нейромережевих 

підходів – зокрема згорткових і багатошарових мереж – позначило якісний зсув у 

розвитку технологій точного рослинництва [27]. Серед архітектур для табличних 

числових даних MLP є усталеним і добре дослідженим рішенням. Аналітичні 

огляди підтверджують, що повнозв'язні шари з нелінійними функціями активації 

здатні моделювати складні багатофакторні залежності, а регуляризаційні  

техніки – Batch Normalization, Dropout та L2 – є ключовими засобами підвищення 

узагальнюваності моделі [28]. 

Порівняльні дослідження підходів до кодування числових ознак 

демонструють, що MLP зі залишковими з'єднаннями не поступається новітнім 

трансформерним архітектурам на табличних задачах і нерідко їх перевершує при 

правильному виборі стратегії представлення вхідних ознак [29]. Водночас для 

виявлення ранніх механічних реакцій рослин у контрольованих умовах особливу 

роль відіграє точна реєстрація електричних сигналів [30]. 

Оптимізація та балансування даних. Узагальнюючі огляди у сфері 

прогнозування врожайності підтверджують, що методи машинного та глибокого 

навчання стали стандартом забезпечення стабільності агровиробництва, при 

цьому усунення незбалансованості вибірок розглядається як обов'язкова 

передумова коректного навчання [31]. Дослідження модифікованого підходу 
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Random-SMOTE, де параметри генерації прив'язані до стандартних відхилень 

ознак, демонструють, що грамотне балансування водночас покращує і розподіл 

навчальних даних, і поведінку оптимізаційної функції, що разом підвищує 

чутливість моделі до рідкісних класів [32]. 

При зіставленні різних нейромережевих архітектур для класифікації 

реакцій рослин на абіотичний стрес виявлено, що MLP демонструє достатню 

гнучкість для роботи з числовими біосенсорними ознаками; для ефективного 

навчання таких моделей рекомендується оптимізатор Adam разом із адаптивним 

зниженням темпу навчання (ReduceLROnPlateau) [33]. Серед порівняно 

досліджених оптимізаторів – SGD, Adam і RMSProp – Adam стабільно забезпечує 

найкращу збіжність і точність для мереж середньої глибини [34]. 

Аналіз сучасних підходів свідчить про доцільність використання 

архітектури MLP для класифікації табличних біосенсорних даних, оскільки вона 

ефективно працює з числовими ознаками, легко доповнюється методами 

регуляризації та масштабується під конкретний обсяг вибірки. Концепція "Internet 

of Plants" на основі біоімпедансного моніторингу та машинного навчання 

дозволяє досягти високої точності оцінки стану рослин у реальному часі, що 

повністю обґрунтовує обраний підхід [35]. 

 

1.3 Аналіз існуючих програмних засобів та наукових рішень 

 

Сучасні інформаційні технології в аграрній сфері активно використовують 

методи штучного інтелекту, зокрема передові сенсори зображень та алгоритми 

глибинного навчання, для точного моніторингу, раннього виявлення стресових 

станів рослин та прогнозування негативних факторів впливу на 

сільськогосподарські культури [36]. Стрімкий розвиток обчислювальних 

потужностей та архітектур нейронних мереж дозволив перейти від 

фрагментарного візуального огляду посівів до створення комплексних 

автоматизованих систем підтримки прийняття рішень, що функціонують у режимі 

реального часу. 
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Особливу роль у досліджуваній темі відіграють програмні рішення, що 

спеціалізуються на роботі з прямими біосенсорними даними. Система HortControl 

призначена для збирання та структурованого опрацювання потоків вимірювань із 

контактних датчиків – зокрема показників вологості субстрату, теплового стану 

тканин і темпів росту – з наступним виявленням відхилень засобами машинного 

навчання [37]. Накопичені динамічні ряди дають змогу оцінювати тенденції до 

погіршення стану на ранніх стадіях; разом з тим функціонал системи орієнтований 

на оснащені наукові та тепличні установи, що обмежує її доступність для малих 

фермерських господарств. Графічний інтерфейс HortControl наведено на рисунку 

1.1. 

 

Рисунок 1.1 – Інтерфейс HortControl [37] 

PlantVoice ґрунтується на малоінвазивному датчику, що імплантується у 

стебло й реєструє електричну активність провідних тканин – зміни іонного 

балансу та руху клітинного соку [38]. Зібрані сигнали передаються до хмарного 

аналітичного модуля, де за допомогою алгоритмів штучного інтелекту 

формуються практичні рекомендації для агронома. Принципова перевага такого 

підходу – здатність виявляти порушення ще до настання видимих симптомів; 

серед обмежень – відносно висока собівартість обладнання та труднощі із 

масштабуванням на великі площі. Інтерфейс системи наведено на рисунку 1.2. 
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Рисунок 1.2 – Інтерфейс PlantVoice [38] 

Серед науково-орієнтованих рішень виділяється відкрите програмне 

забезпечення qREAD-Raman, яке реалізує наскрізний конвеєр опрацювання 

спектрів комбінаційного розсіювання – від очищення сигналу до побудови 

класифікаційної моделі для раннього виявлення хвороб рослин [39]. У системі 

реалізовано кілька взаємозамінних алгоритмів: MLP, PLS-DA, LDA, LSTM і kNN, 

що дозволяє досягати високої точності навіть на зразках без зовнішніх ознак 

ураження. Інтерфейс наведено на рисунку 1.3.  

 

Рисунок 1.3 – Інтерфейс qREAD-Raman [39] 
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Програмне забезпечення SSTAS реалізує класифікацію хвороб рослин за 

спектральними профілями у видимому та ближньому інфрачервоному діапазоні 

за допомогою спеціалізованої архітектури Deep-Spectro [40]. Модель навчена на 

масштабному корпусі спектральних вимірювань і демонструє виняткову точність 

розпізнавання, у тому числі на безсимптомних зразках, що визначає її цінність для 

систем превентивного контролю. Інтерфейс системи наведено на рисунку 1.4.  

 

Рисунок 1.4 – SSTAS [40] 

MapS-Wear – носима мультимодальна сенсорна система, яка кріпиться до 

листкової пластини і безперервно збирає фізіологічні показники рослини [41]. 

Пристрій одночасно реєструє температуру мікроклімату навколо листя, відносну 

вологість і оптичні спектри пропускання. Головний індикатор стресу – зміни у 

спектрі пропускання, які з'являються раніше за видимі симптоми. Вбудований 

мікроконтролер агрегує і стискає дані перед передачею, завдяки чому одного 

заряду вистачає на кілька діб роботи в полі. Зібрані дані обробляються 

алгоритмами машинного навчання – це дозволяє виявляти водний дефіцит, 

патогенне ураження та інші форми стресу на ранніх стадіях. Перевага системи – 

вона не пошкоджує тканини і підходить для тривалого моніторингу.  
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Обмеження – потрібне спеціалізоване гнучке оптичне обладнання, а 

система працює лише зі спектральними даними і не підходить для звичайних 

числових показників біосенсорів. 

Порівнюючи розглянуті рішення, можна виділити кілька спільних 

проблем. Усі вони розраховані або на вузький формат вхідних даних (раманівські 

спектри, електросигнали, оптичне пропускання), або на конкретний тип культур. 

Жодна з систем не охоплює повний ланцюжок від числових показників 

контактних біосенсорів до класифікаційного результату з урахуванням 

дисбалансу класів. До того ж більшість рішень є комерційними або прив'язаними 

до фірмового обладнання. 

Отже, більшість сучасних систем моніторингу рослин будуються або на 

комп'ютерному зорі, або на спектральному аналізі. qREAD-Raman і SSTAS 

показують хороші результати, але потребують дорогого обладнання. HortControl і 

PlantVoice працюють з контактними та електрофізіологічними сигналами, але 

прив'язані до власних сенсорних платформ і не підтримують довільні числові 

формати. Жодна система не пропонує відкритого, апаратно-незалежного рішення 

для табличних біосенсорних даних з регуляризацією і балансуванням класів – 

саме це і розробляється в даній роботі. 

 

1.4 Мета, задачі та вимоги до реалізації методу 

 

На основі проведеного аналізу предметної області та існуючих програмних 

рішень було визначено, що для ефективного моніторингу агрокультур необхідно 

поєднати точність нейромережевих моделей із методами обробки 

незбалансованих даних. 

Мета кваліфікаційної роботи бакалавра – підвищення точності та 

оперативності оцінювання стану здоров'я і прогнозування стресових станів 

рослин шляхом розробки методу нейромережевої класифікації на основі MLP за 

числовими показниками біосенсорів. 

Для досягнення поставленої мети визначено такі задачі дослідження: 
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– провести аналіз предметної області методів оцінювання стану рослин за 

даними біосенсорів; 

− розробити метод нейромережевої класифікації стану рослин на основі 

архітектури MLP; 

− реалізувати програмну систему мовою Python із графічним інтерфейсом 

для аналізу біосенсорних даних; 

− провести експериментальне дослідження ефективності розробленого 

методу та порівняльний аналіз з іншими підходами. 
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Розділ 2 Розробка нейромережевого методу оцінювання стану здоров'я 

рослин за даними біосенсорів 

2.1 Формалізація задачі та інформаційна модель 

 

Задача оцінювання стану здоров'я рослин за даними біосенсорів 

формулюється як задача багатокласової класифікації. Необхідно за набором 

числових показників, знятих із рослини за допомогою біосенсорів, автоматично 

визначити один із чотирьох можливих станів: критичний стрес, помірний стрес, 

легкий стрес або здоровий стан. 

Актуальність задачі обумовлена тим, що класи стану рослин є природно 

нечіткими: перехід від «Легкого стресу» до «Здорової рослини» або від 

«Помірного» до «Критичного» стресу не має різкої межі. Це відображається у 

частковому перекритті розподілів ознак між сусідніми класами і є 

фундаментальною властивістю біологічних систем, а не артефактом даних. 

У межах цього дослідження запропоновано єдиний аналітичний конвеєр, 

який здійснює цілеспрямовану трансформацію вхідних біосенсорних вимірювань 

у структурований класифікаційний результат (рисунок 2.1). 

 

Рисунок 2.1 – Схема єдиного аналітичного конвеєра оцінювання стану рослин 
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Як показано на рисунку 2.1, конвеєр складається з трьох послідовних 

етапів обробки даних. 

Етап 1. Передобробка. Вхідний вектор із восьми біосенсорних вимірювань 

проходить Z-нормалізацію: кожна ознака зводиться до нульового середнього та 

одиничного відхилення. Це забезпечує однаковий масштаб усіх ознак і 

стабільність роботи нейронної мережі. Під час навчання також застосовується 

SMOTE-аугментація для вирівнювання кількості зразків між класами. 

Етап 2. Класифікація. Нормалізований вектор подається на вхід навченої 

нейронної мережі MLP. Мережа послідовно обробляє дані через три приховані 

шари (128→64→32 нейрони) та вихідний шар із чотирма нейронами, 

застосовуючи нелінійні перетворення з функцією активації ReLU у прихованих 

шарах та функцією Softmax на виході. Результатом є вектор ймовірностей 

належності рослини до кожного з чотирьох класів: 𝑝̂ ∈  ℝ4. 

Етап 3. Гібридне злиття. З метою підвищення надійності кінцевого рішення 

застосовується механізм зваженого злиття ймовірностей нейронної мережі з 

незалежною профільною оцінкою. Для кожного з чотирьох класів за 

тренувальними даними обчислюються профілі – середнє значення μₖ та 

стандартне відхилення σₖ кожної з восьми ознак. Фінальний вектор ймовірностей 

обчислюється як лінійна комбінація: 

𝑝’ₖ =  𝛾 ⋅  𝑝ₖ + (1 −  𝛾)  ⋅  𝑞ₖ (2.1) 

де 𝑝′ₖ – скоригований вектор ймовірностей; 𝛾 =  0,78 – частка 

нейромережевого рішення; 𝑝ₖ – ймовірності від MLP; (1 −  𝛾) =  0,22 – частка 

профільної оцінки; 𝑞ₖ – профільна оцінка (гаусівська схожість із класовими 

профілями). Клас із максимальною ймовірністю у фінальному векторі обирається 

як результат. Такий підхід вирішує практичний парадокс « нейромережа каже 

здорова, але більшість показників відхиляються »: профільна складова коригує 

рішення у бік більш узгодженого з реальними біосенсорними даними класу. При 

обчисленні гаусівської схожості дисперсія кожної ознаки додатково згладжується 
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коефіцієнтом regularization_factor = 0,15 (Variance Smoothing), що запобігає 

нульовим значенням у знаменнику та стабілізує профільні оцінки для 

малорепрезентативних класів. 

Простір вхідних даних. Кожен зразок описується вектором вісьмох 

числових ознак, виміряних біосенсорами: 

𝑥 =  (𝑥1, 𝑥2, 𝑥3, 𝑥4, 𝑥5, 𝑥6, 𝑥7, 𝑥8) ∈ ℝ8 (2.2) 

де компоненти вектора відповідають таким біосенсорним показникам: 

− 𝑥₁ - інтенсивність флуоресценції (відображає стан фотосинтетичного 

апарату); 

− 𝑥₂ - колориметричний індекс (пов'язаний з пігментним складом листя); 

− 𝑥₃ - інтенсивність SPR-сигналу (поверхневий плазмонний резонанс); 

− 𝑥₄ - температура листа, °C; 

− 𝑥₅ - вміст хлорофілу; 

− 𝑥₆ - рівень вологості; 

− 𝑥₇ - коефіцієнт поглинання світла; 

− 𝑥₈ - концентрація летких органічних сполук (VOC). 

Простір вихідних рішень. Цільова змінна набуває значень з дискретної множини: 

𝑌 =  {0,1,2,3} (2.3) 

де: 0 – критичний стрес; 1 – помірний стрес; 2 – легкий стрес; 3 – здорова 

рослина. 

Загальна постановка задачі полягає у знаходженні відображення, що 

ставить кожному вхідному вектору у відповідність клас із максимальною 

апостеріорною ймовірністю: 
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 𝑓 ∶  ℝ^8 →  𝑌, 𝑓(𝑥)  =  𝑎𝑟𝑔𝑚𝑎𝑥 𝑃(𝑦 =  𝑘 | 𝑥), 𝑘 ∈ {0, 1, 2, 3}      (2.4) 

Функція втрат. Для навчання моделі використовується зважена 

категоріальна крос-ентропія, яка дозволяє компенсувати дисбаланс між класами: 

𝐿𝑤 =  − (
1

𝑁
) ⋅ ∑ ∑ 𝑤𝑘 ⋅ 𝑦𝑖𝑘 

𝑘
𝑖

⋅ 𝑙𝑜𝑔(𝑝̂𝑖 𝑘) (2.5) 

де 𝑁 – загальна кількість зразків у навчальній вибірці; 𝑦ᵢₖ – індикаторна 

функція (дорівнює 1, якщо i-й зразок належить до класу 𝑘, і 0 в іншому випадку); 

𝑝̂ᵢₖ – передбачена моделлю ймовірність належності i-го зразка до класу 𝑘; 𝑤ₖ – 

ваговий коефіцієнт класу 𝑘. 

Вага для кожного класу обчислюється обернено пропорційно до його 

частоти: 

𝑤𝑘 =  
𝑁

(𝐾 ⋅ 𝑛𝑘)
(2.6) 

де 𝐾 =  4 – кількість класів; 𝑛𝑘 – кількість зразків класу 𝑘 у навчальній 

вибірці;𝑤𝑘 – ваговий коефіцієнт, що збільшує штраф за помилки на менш 

представлених (рідкісних) класах з метою вирівнювання впливу кожного класу на 

процес коригування ваг моделі.  

L2-регуляризація додає штраф до функції втрат: 

𝐿𝑡𝑜𝑡𝑎𝑙 =  𝐿𝑤 +  𝜆\𝑐𝑑𝑜𝑡 ∑ ||𝑊(𝑙)||
𝐹

2

𝑙

, 𝜆 =  10−4 (2.7) 

де 𝜆 =  10−4 – коефіцієнт регуляризації, який контролює силу штрафу; 

𝑊(ˡ) – матриця вагових коефіцієнтів l-го шару мережі; || · ||𝐹
2  – квадрат норми 

Фробеніуса матриці. Зменшення норми ваг запобігає надмірній спеціалізації 

окремих нейронів на конкретних навчальних прикладах, що підвищує здатність 

моделі до узагальнення на нових даних. 
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2.2 Розробка нейромережевого методу 

 

Обґрунтування вибору архітектури. Як основна модель класифікації 

обрано MLP. Вибір обґрунтований табличним характером вхідних даних: вісім 

числових ознак є незалежними скалярними вимірюваннями без просторових або 

часових залежностей, що не вимагає застосування згорткових або рекурентних 

архітектур. Для задач табличної класифікації MLP демонструє конкурентоздатну 

якість при значно меншій кількості параметрів: 12 516 проти 34 244 у CNN. 

Структурна схема MLP-моделі. На рисунку 2.2 представлено структурну 

схему MLP-класифікатора з описом математичних операцій кожного шару. 

Архітектура складається з вхідного шару, трьох прихованих шарів та вихідного 

шару з 4 нейронами. Після кожного прихованого шару застосовуються Batch 

Normalization та Dropout для регуляризації. 

 

Рисунок 2.2 – Структурна схема MLP-класифікатора стану рослин 

Детальну конфігурацію шарів MLP-моделі наведено в таблиці 2.1. 

Загальна кількість параметрів становить 12 516, що є прийнятним для навчання на 

CPU. 

Таблиця 2.1 – Архітектура MLP-моделі  
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Шар Тип Параметри Вихідний 

розмір 

Input Вхідний 8 ознак 8 

Dense-1 Повнозв'язний + 

ReLU 

128 нейронів, L2=10⁻⁴ 128 

BN-1 Batch 

Normalization 

512 параметрів 128 

Drop-1 Dropout p = 0.3 128 

Dense-2 Повнозв'язний + 

ReLU 

64 нейрони, L2=10⁻⁴ 64 

BN-2 Batch 

Normalization 

256 параметрів 64 

Drop-2 Dropout p = 0.3 64 

Dense-3 Повнозв'язний + 

ReLU 

32 нейрони, L2=10⁻⁴ 32 

BN-3 Batch 

Normalization 

128 параметрів 32 

Drop-3 Dropout p = 0.3 32 

Output Повнозв'язний + 

Softmax 

4 нейрони (класи 0–3) 4 

 

Математичний опис шарів. Повнозв'язний шар виконує афінне 

перетворення вхідного вектора з подальшим застосуванням функції активації: 

𝑧(𝑙) =  𝑊(𝑙) ⋅ 𝑎(𝑙−1) + 𝑏(𝑙) (2.8) 

𝑎(𝑙) =  𝑅𝑒𝐿𝑈(𝑧(𝑙)) = max(0, 𝑧(𝑙)) (2.9) 



21 

 

де 𝑊(ˡ) – матриця вагових коефіцієнтів l-го шару; 𝑏(ˡ) – вектор зсувів; 

 𝑎(ˡ−1) – вектор активацій попереднього шару; 𝑧(ˡ) – зважена сума входів (логіти). 

Функція ReLU обнуляє від'ємні значення, що вносить нелінійність і дозволяє 

мережі виявляти складні залежності між біосенсорними ознаками. 

Batch Normalization нормалізує вихід попереднього шару для прискорення 

збіжності та підвищення стабільності навчання: 

𝜇𝐵 =  (
1

𝑚
) ⋅ ∑ 𝑧𝑖

𝑚

𝑖=1

, 𝜎𝐵
2 =  (

1

𝑚
) ⋅ ∑(𝑧𝑖 − 𝜇𝐵)2

𝑚

𝑖=1

(2.10) 

𝑧𝑖̂ =
(𝑧𝑖 −  𝜇𝐵)

√𝜎𝐵
2 +  𝜖

, 𝑦𝑖 =  𝛾 ∙  𝑧𝑖̂ +  𝛽, 𝜖 =  10−5 (2.11) 

де 𝑚 – кількість зразків у міні-батчі; 𝜇𝐵 та 𝜎𝐵
2 – середнє та дисперсія 

активацій поточного батчу; 𝜀 =  10−5 – мала константа для числової стабільності, 

що запобігає діленню на нуль; 𝛾 та 𝛽 – навчувані параметри масштабу та зсуву, 

які дозволяють мережі відновити необхідний розподіл активацій після 

нормалізації. 

Dropout випадково обнуляє частину нейронів під час навчання для 

запобігання спільній адаптації ознак: 

𝑎𝑗̃ =  𝑎𝑗 ⋅
𝐵𝑒𝑟𝑛𝑜𝑢𝑙𝑙𝑖(1 − 𝑝)

(1 − 𝑝)
(2.12) 

де 𝑝 =  0.3 – ймовірність вимкнення нейрона; 𝐵𝑒𝑟𝑛𝑜𝑢𝑙𝑙𝑖(1 − 𝑝) – бінарна 

маска, що генерується незалежно для кожного нейрона на кожному кроці 

навчання. Поділення на (1 − 𝑝) забезпечує незмінність математичного сподівання 

виходу при переході між режимами навчання та виведення результату. 

Вихідний шар використовує функцію Softmax, яка перетворює логіти у 

розподіл ймовірностей: 



22 

 

𝑃(𝑦 = 𝑘|𝑥) =
𝑒𝑥𝑝(𝑧𝑘)

∑ 𝑒𝑥𝑝(𝑧𝑗)3
𝑗=0

, 𝑘 ∈ {0,1,2,3} (2.13) 

де 𝑧ₖ – значення на k-му виході фінального повнозв'язного шару; 

𝑃(𝑦 = 𝑘|𝑥) – передбачена ймовірність того, що вхідний вектор x відповідає класу 

k стану рослини. Сума ймовірностей по всіх чотирьох класах завжди дорівнює 

одиниці, що забезпечує коректну ймовірнісну інтерпретацію результату 

класифікації. 

Алгоритм навчання та блок-схема. На рисунку 2.3 представлено блок-

схему алгоритму навчання MLP-класифікатора. Навчання здійснюється 

оптимізатором Adam, який поєднує переваги AdaGrad та RMSProp. 

Алгоритм навчання складається з таких кроків: 

1. Завантаження датасету. Завантажується CSV-файл із біосенсорними 

вимірюваннями. Числові ознаки та цільова змінна визначаються автоматично. 

2. Стратифікований розподіл та ізоляція тестової вибірки. Датасет 

розбивається на навчальну та тестову вибірки у співвідношенні 80/20 зі 

збереженням розподілу класів (stratified split, random_state=42). Тестова вибірка 

повністю ізолюється і не бере участі в жодному подальшому етапі – ні в 

нормалізації, ні в навчанні, ні в підборі гіперпараметрів. Параметри нормалізації 

(𝜇, 𝜎) обчислюються виключно на навчальних даних і зберігаються у файлі 

scaler.pkl для подальшого застосування до нових зразків. 

3. Z-нормалізація ознак. До навчальної вибірки застосовується Z-

нормалізація (StandardScaler): кожна ознака масштабується до нульового 

середнього та одиничної дисперсії. Нормалізація виконується до SMOTE-

аугментації, щоб синтетичні зразки генерувалися вже у правильно 

масштабованому просторі ознак. 

4. SMOTE-аугментація. Для компенсації дисбалансу класів до навчальної 

вибірки застосовується метод SMOTE (Synthetic Minority Oversampling 

Technique): синтетичні зразки генеруються для недопредставлених класів на 
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основі k найближчих сусідів (k=5). SMOTE застосовується виключно до 

нормалізованої навчальної вибірки, що унеможливлює витік інформації з 

тестових даних. 

5. Ініціалізація архітектури MLP. Будується нейромережа з архітектурою 

[128→64→32→4]: три приховані шари з функцією активації ReLU, L2-

регуляризацією (𝜆 = 10⁻⁴), Batch Normalization та Dropout (𝑝 = 0.3) після кожного 

шару; вихідний шар з функцією Softmax на 4 класи. 

6. Прямий прохід та зворотне поширення помилки. На кожному кроці 

навчання виконується прямий прохід по міні-батчу (batch_size=32): обчислюється 

зважена крос-ентропійна функція втрат з урахуванням ваг класів (class_weight), 

що додатково компенсує дисбаланс. Для класів з кількістю зразків менше 100 вага 

збільшується вдвічі. Зворотне поширення помилки обчислює градієнти по всіх 

параметрах мережі. 

7. Оновлення параметрів. Ваги оновлюються оптимізатором Adam із 

початковою швидкістю навчання α=0.001: 

𝜃 ←  
𝜃 –  𝛼 ·  𝑚̂ₜ

(√𝑣̂ₜ +  𝜀)
 (2.14) 

де 𝑚̂ₜ та 𝑣̂ₜ – скориговані оцінки першого та другого моментів градієнта. 

8. Перевірка критерію ранньої зупинки (EarlyStopping). Після кожної 

епохи перевіряється значення val_loss на валідаційній вибірці. Якщо val_loss не 

покращується впродовж 7 епох поспіль – навчання зупиняється достроково, а ваги 

моделі відновлюються до значень епохи з найкращим val_loss 

(restore_best_weights=True). Додатково зберігається checkpoint найкращої моделі 

за val_accuracy. Якщо критерій не виконано – виконується наступна епоха 

(перехід до кроку прямого проходу). 

9. Адаптивне зниження швидкості навчання (ReduceLROnPlateau). 

Паралельно з перевіркою EarlyStopping незалежний callback ReduceLROnPlateau 

відстежує динаміку val_loss: якщо показник не покращується впродовж 5 епох 

поспіль – поточне значення learning_rate зменшується вдвічі (𝛼 ←  𝛼 ·  0.5). Це 
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дозволяє моделі долати локальні плато функції втрат, не перериваючи навчання 

повністю. 

10. Збереження моделі. Найкраща модель 𝜃 ∗ зберігається у форматі Keras 

для подальшого використання в застосунку. 

 

Рисунок 2.3 – Блок-схема алгоритму навчання MLP-класифікатора 
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2.3 Алгоритм нейромережевої класифікації стану рослин за даними 

біосенсорів 

 

Алгоритмічне забезпечення методу описано у вигляді двох 

взаємопов'язаних алгоритмів. Алгоритм 2.1 описує процес класифікації стану 

рослин під час експлуатації системи. Алгоритм 2.2 формалізує процедуру 

навчання моделі з використанням SMOTE-аугментації. 

 

Алгоритм 2.1 – Нейромережева класифікація стану рослин за 

даними біосенсорів 

Вхідні дані:  Вектор біосенсорних вимірювань 𝑉 =

 {𝑥1, 𝑥2, … , 𝑥8} (2.2); навчена модель 𝑀𝐿𝑃𝜃; параметри нормалізації 𝜇, 𝜎. 

Вихідні дані:  Клас стану рослини 𝑦 ∈  {0, 1, 2, 3}. 

1. 𝒚 ←  ∅ 

2. Для кожного вхідного вектора 𝒙 ∈  𝑽  виконувати: 

− 𝑥𝑛𝑜𝑟𝑚 ←  𝑍 − 𝑛𝑜𝑟𝑚𝑎𝑙𝑖𝑧𝑒(𝑥, 𝜇, 𝜎)     // Z-нормалізація вхідного 

вектора 

− ℎ1 ←  𝑅𝑒𝐿𝑈(𝐵𝑁(𝑊1 · 𝑥𝑛𝑜𝑟𝑚 + 𝑏1))    // Перший прихований 

блок (2.9)–(2.12) 

− ℎ2 ←  𝑅𝑒𝐿𝑈(𝐵𝑁(𝑊2 · ℎ1 + 𝑏2))        // Другий прихований блок 

(2.9)–(2.12) 

− ℎ3 ←  𝑅𝑒𝐿𝑈(𝐵𝑁(𝑊3 · ℎ2 + 𝑏3))        // Третій прихований блок 

(2.9)–(2.12) 

− 𝑃(𝑦 = 𝑘|𝑥) ←  𝑆𝑜𝑓𝑡𝑚𝑎𝑥(𝑊4 · ℎ3 + 𝑏4)     // Розподіл 

ймовірностей за ф-лою (2.13) 
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− 𝑦 ←  𝑎𝑟𝑔𝑚𝑎𝑥ₖ 𝑃(𝑦 = 𝑘|𝑥)              // Вибір класу за правилом 

(2.3) 

3. Кінець циклу 

4. Повернути y 

Логіка Алгоритму 2.1 відображає процес інференсу – перетворення одного 

вхідного вектора біосенсорних вимірювань на діагностичний висновок про стан 

рослини. Алгоритм активується виключно на етапі практичної експлуатації 

системи, коли модель використовує вже навчені зафіксовані параметри θ для 

аналізу нових вимірювань. 

Крок 1. Ініціалізація порожньої множини результатів. 

Крок 2. Початок циклу – для кожного вхідного вектора x ∈ V виконуються 

кроки 3–7. 

Крок 3. Z-нормалізація вхідних ознак з використанням збережених 

параметрів μ та σ, що гарантує коректну обробку нових зразків без витоку 

інформації. 

Кроки 4–6. Послідовне проходження нормалізованого вектора через три 

приховані блоки нейронної мережі. На кожному блоці виконується: лінійне 

перетворення, нормалізація активацій (Batch Normalization) та нелінійна функція 

активації ReLU. Це забезпечує ієрархічне виявлення залежностей між 

біосенсорними ознаками. 

Крок 7. Вихідний шар формує розподіл ймовірностей по чотирьох класах 

стану рослини за допомогою функції Softmax. Правило arg max обирає клас із 

найвищою ймовірністю як фінальну відповідь системи та додає результат до 

множини y. 

Крок 8. Кінець циклу – повернення множини результатів y. 

Алгоритм навчання системи класифікації стану рослин формалізовано у 

вигляді Алгоритму 2.2. 

Алгоритм 2.2 – Двостадійна оптимізація параметрів моделі з 

SMOTE-аугментацією 
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Вхідні дані:  Навчальна вибірка 𝐷 =  {(𝑥ᵢ, 𝑦ᵢ)}ⁿᵢ=1 ; початкові ваги 

𝜃𝑖𝑛𝑖𝑡. 

Вихідні дані:  Налаштований набір вагових коефіцієнтів 𝜃 ∗. 

1. 𝐷𝑡𝑟𝑎𝑖𝑛 , 𝐷𝑡𝑒𝑠𝑡 ←  𝑆𝑡𝑟𝑎𝑡𝑖𝑓𝑖𝑒𝑑𝑆𝑝𝑙𝑖𝑡(𝐷, 0.80, 0.20) 

2. 𝜇, 𝜎 ←  𝐶𝑜𝑚𝑝𝑢𝑡𝑒𝑆𝑡𝑎𝑡𝑠(𝐷_𝑡𝑟𝑎𝑖𝑛)   // Параметри нормалізації 

лише з train 

3. 𝐷_𝑡𝑟𝑎𝑖𝑛_𝑛𝑜𝑟𝑚 ←  𝑍 − 𝑛𝑜𝑟𝑚𝑎𝑙𝑖𝑧𝑒(𝐷_𝑡𝑟𝑎𝑖𝑛, 𝜇, 𝜎)   // 

Нормалізація train перед SMOTE 

4. 𝐷𝑎𝑢𝑔 ←  𝑆𝑀𝑂𝑇𝐸(𝐷𝑡𝑟𝑎𝑖𝑛_𝑛𝑜𝑟𝑚, 𝑘 = 5)    // SMOTE-аугментація 

навчальної вибірки 

5. Для кожного батчу 𝐵 ∈  𝐷𝑎𝑢𝑔  виконувати: 

− 𝑝̂ ←  𝑀𝐿𝑃(𝑥𝐵, 𝜃)           // Прямий прохід 

− 𝐿 ←  𝐿𝑤(𝑦𝐵, 𝑝̂) +  𝜆 · ||𝑊||
2
         // Функція втрат (2.6) + L2 (2.9) 

− 𝜃 ←  𝐴𝑑𝑎𝑚(𝛻𝐿, 𝛼 = 0.001, 𝛽1 = 0.9, 𝛽2 = 0.999, 𝜀 = 10−7) 

6. Якщо val_loss не покращується 7 епох → зупинити навчання 

(Early stopping) 

7.      ReduceLROnPlateau: якщо val_loss не змін. 5 епох → α ← α × 

0.5 

8. Кінець циклу 

9. 𝜃 ∗ ←  𝜃  (найкраща за 𝑣𝑎𝑙𝑎𝑐𝑐𝑢𝑟𝑎𝑐𝑦 модель) 

10. Повернути 𝜃 ∗ 

Логіка Алгоритму 2.2 описує повний цикл навчання моделі від сирого 

датасету до готової моделі. На відміну від Алгоритму 2.1, цей процес виконується 

одноразово і потребує значних обчислювальних ресурсів. 
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Крок 1. Стратифікований розподіл датасету у співвідношенні 80/20 на 

тренувальну та тестову вибірки зі збереженням розподілу класів. 

Крок 2. Обчислення параметрів нормалізації μ та σ виключно за 

тренувальною вибіркою, що запобігає витоку інформації на тестові дані. 

Крок 3. Z-нормалізація тренувальної вибірки. SMOTE застосовується саме 

після нормалізації, що забезпечує коректний масштаб синтетичних зразків. 

Крок 4. SMOTE-аугментація для вирівнювання кількості зразків між 

класами шляхом лінійної інтерполяції між існуючими зразками класів меншості. 

Крок 5. Початок циклу навчання по батчах. На кожному батчі виконується 

прямий прохід через MLP. 

Крок 6. Обчислення зваженої функції втрат із L2-регуляризацією та 

оновлення параметрів оптимізатором Adam. 

Крок 7. Перевірка критерію ранньої зупинки: якщо val_loss не 

покращується 7 епох – навчання зупиняється і відновлюються ваги найкращої 

моделі. 

Крок 8. Застосування ReduceLROnPlateau: якщо val_loss не змінюється 5 

епох – швидкість навчання зменшується вдвічі. 

Крок 9. Завершення циклу навчання по батчах. 

Крок 10. Збереження та повернення найкращої моделі за val_accuracy. 

 

2.4 Опис набору даних 

 

У роботі використано Plant Health Biosensor Dataset [42], який містить 1 253 

зразки біосенсорних вимірювань чотирьох класів стану рослин (8 числових ознак 

і цільова змінна). Розподіл класів наведено в таблиці 2.2. 

 

Таблиця 2.2 – Розподіл класів у датасеті 

Клас Назва Оригінал (зразків) % 

0 Критичний стрес 114 9,1% 

1 Помірний стрес 285 22,7% 
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Клас Назва Оригінал (зразків) % 

2 Легкий стрес 43 3,4% 

3 Здорова рослина 811 64,7% 

Усього  1253 100% 

Розподіл є суттєво нерівномірним: клас 3 (Здорова рослина) займає 64,7% 

датасету, тоді як клас 2 (Легкий стрес) представлений лише 43 зразками (3,4%). 

Такий розподіл є типовим для реальних агрономічних даних – більшість 

вимірювань відповідає нормальному стану рослини. Без компенсаційних заходів 

класифікатор систематично ігнорує зразки меншості, що неприйнятно для 

системи моніторингу, де пропуск стресового стану має прямі практичні наслідки. 

 

Рисунок 2.4 – Розподіл класів у датасеті 

Для вирівнювання класів до навчальної вибірки застосовується SMOTE-

аугментація (Synthetic Minority Over-sampling Technique). Метод генерує 

синтетичні зразки шляхом лінійної інтерполяції між k = 5 найближчими сусідами 

у просторі ознак, що дозволяє досягти рівномірного розподілу без дублювання 

реальних прикладів. Паралельно у функції втрат використовуються вагові 

коефіцієнти класів, які додатково підсилюють штраф за пропуск рідкісних зразків. 

Таблиця 2.3 – Характеристика біосенсорних ознак датасету 
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Ознака Одиниця 

виміру 

Фізіологічне значення 

chlorophyll_content мкг/см² Концентрація хлорофілу в 

листковому апараті; знижується 

при фотоінгібіції та хлорозі 

fluorescence_intensity відн. од. Флуоресценція хлорофілу; 

відображає ефективність 

фотосинтезу та є раннім 

індикатором стресу 

leaf_temperature °C Температура листкової поверхні; 

підвищується при закритті 

продихів в умовах посушливого 

стресу 

moisture_level % Відносний вміст вологи в листі; 

критично знижується при 

водному стресі 

colorimetric_index відн. од. Колориметричний індекс листя; 

відображає пігментний склад та 

змінюється при хлорозі і 

деградації антоціанів 

spr_signal_strength відн. од. Інтенсивність сигналу 

поверхневого плазмонного 

резонансу (SPR); відображає 

концентрацію специфічних 

метаболітів у рослинних 

тканинах 
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Ознака Одиниця 

виміру 

Фізіологічне значення 

light_absorption_ratio відн. од. Коефіцієнт поглинання світла 

листом; знижується при 

деградації пігментного комплексу 

volatile_organic_compounds ppb Леткі органічні сполуки; 

виділяються при пошкодженнях 

та є маркером біотичного стресу 

Ознаки охоплюють чотири фізіологічні механізми: фотосинтетичний 

апарат (chlorophyll_content, fluorescence_intensity, light_absorption_ratio), оптико-

хімічна діагностика (colorimetric_index, spr_signal_strength), водний та термічний 

режим (moisture_level, leaf_temperature) і хімічний склад 

(volatile_organic_compounds). Така мультимодальна природа вектора ознак 

забезпечує взаємне доповнення сигналів: наприклад, ізольована зміна 

leaf_temperature при нормальних значеннях moisture_level може вказувати на 

термічний стрес, а не посушливий, тоді як одночасне відхилення обох ознак є 

однозначним маркером дефіциту води. 

Перед навчанням усі ознаки приводяться до єдиного масштабу за 

допомогою Z-нормалізації (нульове середнє, одинична дисперсія). Це запобігає 

домінуванню ознак із широким числовим діапазоном – наприклад, 

leaf_temperature у °C проти відносних одиниць fluorescence_intensity – у функції 

втрат та при обчисленні градієнтів. 

 

2.5 Метрики оцінювання ефективності 

 

Для комплексного оцінювання якості класифікатора використовується 

набір метрик, що враховують специфіку задачі та дисбаланс класів. 

Accuracy (загальна точність) є найпростішою метрикою, але може 

створювати оманливе враження при дисбалансі: 
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𝐴𝑐𝑐𝑢𝑟𝑎𝑐𝑦 =
(𝑇𝑃 +  𝑇𝑁)

(𝑇𝑃 +  𝑇𝑁 +  𝐹𝑃 +  𝐹𝑁)
(2.15) 

де 𝑇𝑃 – кількість істинно позитивних передбачень; 𝑇𝑁 – кількість істинно 

негативних; 𝐹𝑃 – кількість хибно позитивних; 𝐹𝑁 – кількість хибно негативних. 

Наприклад, якщо модель завжди передбачає клас «Здорова рослина», вона 

отримає accuracy близько 62%, не навчившись розпізнавати жоден стресовий стан. 

𝑃𝑟𝑒𝑐𝑖𝑠𝑖𝑜𝑛 (точність) та 𝑅𝑒𝑐𝑎𝑙𝑙 (повнота) дозволяють оцінити якість для 

кожного класу окремо: 

𝑃𝑟𝑒𝑐𝑖𝑠𝑖𝑜𝑛 =  
𝑇𝑃

(𝑇𝑃 +  𝐹𝑃)
, 𝑅𝑒𝑐𝑎𝑙𝑙 =  

𝑇𝑃

(𝑇𝑃 +  𝐹𝑁)
(2.16) 

де 𝑃𝑟𝑒𝑐𝑖𝑠𝑖𝑜𝑛 показує, яка частка передбачень певного класу є правильною; 

Recall показує, яка частка реальних зразків класу була правильно ідентифікована 

моделлю. Для задачі моніторингу рослин особливо важливим є 𝑅𝑒𝑐𝑎𝑙𝑙 класу 0 

(критичний стрес) – пропуск критичного стану є значно небезпечнішим, ніж хибна 

тривога. 

F1-міра є гармонічним середнім між точністю та повнотою: 

𝐹1 =  2 ⋅
(𝑃𝑟𝑒𝑐𝑖𝑠𝑖𝑜𝑛 ⋅ 𝑅𝑒𝑐𝑎𝑙𝑙)

(𝑃𝑟𝑒𝑐𝑖𝑠𝑖𝑜𝑛 +  𝑅𝑒𝑐𝑎𝑙𝑙)
(2.17) 

де 𝑃𝑟𝑒𝑐𝑖𝑠𝑖𝑜𝑛 та 𝑅𝑒𝑐𝑎𝑙𝑙 обчислюються за формулою (2.16). F1-міра 

дорівнює нулю, якщо хоча б одна з компонент дорівнює нулю, що робить її 

чутливою до якості класифікації кожного окремого класу. 

Зважена F1-міра є основною метрикою оцінювання через часткову 

незбалансованість класів: 

𝐹1𝑤𝑒𝑖𝑔ℎ𝑡𝑒𝑑 =  ∑ (
𝑛𝑘

𝑁
)

𝑘

⋅ 𝐹1𝑘 (2.18) 
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де 𝑛ₖ – кількість зразків класу 𝑘 у тестовій вибірці; 𝑁 – загальна кількість 

тестових зразків; 𝐹1ₖ – значення F1-міри для класу 𝑘. Зважування за кількістю 

зразків кожного класу забезпечує коректну оцінку якості при нерівномірному 

розподілі класів і є основною метрикою для задач з нерівномірним розподілом 

класів, оскільки враховує якість розпізнавання кожного класу пропорційно до 

його представленості у вибірці. 

ROC-AUC оцінює здатність моделі розрізняти класи незалежно від порогу 

класифікації: 

𝑇𝑃𝑅 =  
𝑇𝑃

(𝑇𝑃 +  𝐹𝑁)
, 𝐹𝑃𝑅 =  

𝐹𝑃

(𝐹𝑃 +  𝑇𝑁)
(2.19) 

де 𝑇𝑃𝑅 (True Positive Rate) – частка правильно ідентифікованих зразків 

класу серед усіх реальних зразків цього класу; 𝐹𝑃𝑅 (False Positive Rate) – частка 

зразків інших класів, помилково віднесених до цього класу. 

𝐴𝑈𝐶 =  ∫ 𝑇𝑃𝑅(𝐹𝑃𝑅) ⋅ 𝑑(𝐹𝑃𝑅)
1

0

(2.20) 

де інтеграл обчислюється по всій ROC-кривій від 𝐹𝑃𝑅 = 0 до 𝐹𝑃𝑅 = 1. 

Значення 𝐴𝑈𝐶 = 1.0 відповідає ідеальному класифікатору, що не допускає жодної 

помилки, 𝐴𝑈𝐶 = 0.5 – випадковому вгадуванню. Чим вища площа під кривою, тим 

краще модель розрізняє класи при будь-якому обраному порозі впевненості. 

Крос-валідація застосовується для оцінювання стабільності методу та 

зменшення варіативності оцінки: 

𝐶𝑉𝑠𝑐𝑜𝑟𝑒 =  (
1

𝑘
) ⋅ ∑ 𝑠𝑐𝑜𝑟𝑒(𝑓𝑖 , 𝐷𝑣𝑎𝑙𝑖

)

𝑘

𝑖=1

 (2.21) 

де 𝑘 = 5 – кількість фолдів; 𝑓ᵢ – модель, навчена на i-й конфігурації 

розбиття даних; 𝐷𝑣𝑎𝑙𝑖
 – відповідна валідаційна підмножина i-го фолду; 𝑠𝑐𝑜𝑟𝑒 – 

значення метрики якості (accuracy або F1). Усереднення по п'яти незалежних 
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розбиттях дозволяє отримати стабільну оцінку, незалежну від конкретного 

розподілу даних. 

 

2.6 Сценарій проведення експерименту 

 

Для забезпечення об'єктивності оцінки розробленого методу програма 

експериментальних досліджень реалізується у вигляді послідовності п'яти кроків. 

Розподіл даних здійснювався стратифіковано у співвідношенні 80/20 на навчальну 

та тестову вибірки. Стратифікація гарантує рівномірне представлення кожного з 

чотирьох класів стану рослини в усіх вибірках. Тестова вибірка не 

використовується на жодному етапі навчання та підбору гіперпараметрів. 

Валідаційна вибірка для моніторингу навчання формується автоматично з 

тренувальної через validation_split = 0.2 засобами Keras (рисунок 2.5). 

 

Рисунок 2.5 – Схема сценарію проведення експерименту (4 кроків) 

Схема на рисунку 2.5 відображає логіку чотирьох кроків дослідження у 

вигляді послідовного конвеєра, де кожен крок ґрунтується на результатах 

попереднього. Підготовка середовища (Крок 1) гарантує відтворюваність через 

фіксацію зерна випадковості та ізольоване обчислення параметрів нормалізації. 

Аналіз стабільності навчання (Крок 2) дозволяє виявити проблеми перенавчання 

або нестійкості до запуску повноцінної оцінки. Кроки 3 і 4 забезпечують 

об’єктивне порівняння як внутрішньокласових показників, так і 

міжархітектурного балансу між якістю та обчислювальними витратами. 
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Крок 1. Підготовка середовища та даних. Розгортання ізольованого 

тестового середовища з фіксованим зерном випадковості для забезпечення 

відтворюваності результатів. Виконується Z-нормалізація ознак та SMOTE-

аугментація навчальної вибірки для вирівнювання класів. Перевіряється 

коректність збереження параметрів нормалізації у файлі scaler.pkl для подальшого 

застосування до нових зразків. 

Крок 2. Дослідження стабільності навчання. Перевірка здатності моделі до 

узагальнення шляхом аналізу кривих функції втрат і точності на навчальній 

вибірці протягом усіх епох. Це дозволяє підтвердити ефективність застосованих 

механізмів регуляризації – Batch Normalization, Dropout та L2 – та коректність 

роботи ReduceLROnPlateau. 

Крок 3. Оцінка точності класифікації. Тестування навченої MLP-моделі на 

здатність правильно розрізняти чотири стани рослини за восьма біосенсорними 

показниками. Аналіз здійснюється за допомогою матриці помилок на тестовій 

вибірці. Для кожного класу окремо обчислюються Precision, Recall та F1-міра. 

Особлива увага приділяється класу критичного стресу як найбільш важливому для 

практичного застосування. 

Крок 4. Порівняльний аналіз архітектур. Зіставлення результатів MLP та 

1D CNN на ідентичних даних. Порівняння здійснюється за метриками Accuracy, 

F1-weighted та ROC-AUC. Підтвердження доцільності вибору MLP як основної 

архітектури з урахуванням балансу між якістю та обчислювальною складністю. 

 

2.7 Висновки до розділу 2 

 

У другому розділі виконано комплексне теоретичне та методологічне 

обґрунтування розробленого нейромережевого методу оцінювання стану здоров'я 

рослин за даними біосенсорів. 

Задачу автоматичного розпізнавання стану рослини сформульовано як 

задачу багатокласової класифікації та обґрунтовано вибір архітектури MLP з 

урахуванням природного перекриття ознак між суміжними класами стресу. 
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Розроблена мережа (128→64→32 нейрони) з механізмами Batch Normalization, 

Dropout та L2-регуляризації послідовно обробляє вхідний вектор із восьми 

біосенсорних показників і відносить рослину до одного з чотирьох класів стану. 

Формалізовано два взаємопов'язані алгоритми: класифікації стану рослин 

під час експлуатації та навчання моделі з SMOTE-аугментацією, зваженою 

функцією втрат і механізмом ранньої зупинки. Охарактеризовано набір даних 

Plant Health Biosensor Dataset (1 253 зразки, 8 числових ознак, 4 класи) та 

обґрунтовано двостадійну стратегію компенсації дисбалансу класів. 

Визначено комплекс метрик оцінювання якості моделі (Accuracy, F1-

weighted, F1-macro, ROC-AUC, крос-валідація) та описано сценарій проведення 

експериментальних досліджень у вигляді послідовності чотирьох кроків: 

підготовка середовища та даних, дослідження стабільності навчання, оцінка 

точності класифікації та порівняльний аналіз з альтернативними методами. 
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Розділ 3 Експериментальні дослідження та аналіз результатів 

3.1 Опис прикладного застосування 

 

Розроблена система призначена для автоматизованого моніторингу стану 

здоров'я рослин в агрономічних та тепличних умовах. Принцип роботи такий: 

біосенсори знімають вісім фізіологічних показників рослини і передають їх до 

програмної системи, де нейромережева модель класифікує стан рослини як один 

із чотирьох класів – критичний стрес, помірний стрес, легкий стрес або здорова 

рослина. На підставі результату агроном або автоматизована система керування 

приймає рішення щодо зрошення, підживлення або інших заходів. 

Програмна реалізація включає графічний застосунок з трьома режимами 

роботи: аналіз одиничного зразка, навчання моделі та пакетний аналіз CSV-файлу. 

Для зручності реалізовано чотири швидкі шаблони, що відповідають типовим 

значенням кожного класу. Інтерфейс програми наведено на рисунку 3.1. 

 

Рисунок 3.1 – Інтерфейс програми оцінювання стану рослин 



38 

 

З рисунку 3.1 видно, що інтерфейс дозволяє вводити вісім біосенсорних 

показників, переглядати розподіл ймовірностей по класах і детальний аналіз 

кожного показника із зазначенням норми. Це забезпечує не лише класифікацію, а 

й пояснення результату. 

Усі експерименти проводились на датасеті Plant Health Biosensor Dataset (n 

= 1253, 4 класи, 8 числових ознак). Датасет розбито у співвідношенні 80/20 на 

навчальну (1002 зразки) та тестову (251 зразок) вибірки зі збереженням розподілу 

класів (stratified split). Усі експерименти виконувались при фіксованому зерні 

випадковості (random_state = 42) для відтворюваності результатів. Середовище: 

Python 3.11, TensorFlow 2.12, scikit-learn 1.3. 

Розподіл класів у навчальній вибірці до та після SMOTE-аугментації 

наведено на рисунках 3.2–3.3. До аугментації навчальна вибірка містила 1002 

зразки з суттєвим дисбалансом: клас 0 (Критичний стрес) – 91 зразок, клас 1 

(Помірний стрес) – 228, клас 2 (Легкий стрес) – 34, клас 3 (Здорова рослина) – 649. 

Після застосування SMOTE кожен клас містить по 649 зразків, загальний обсяг 

навчальної вибірки зріс до 2596 зразків. 

 

Рисунок 3.2 – Вихідний розподіл класів у датасеті до SMOTE 
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Рисунок 3.3 – Вихідний розподіл класів у датасеті після SMOTE 

З рисунку 3.3 видно трансформацію навчальної вибірки: вихідний 

незбалансований розподіл (від 34 до 649 зразків на клас) після аугментації 

приведено до рівномірного. Ця процедура важлива для того, щоб модель однаково 

добре навчалась розпізнавати всі класи – особливо клас 2 (Легкий стрес), реальних 

прикладів якого є дуже мало. 

SMOTE застосовується тільки після Z-нормалізації навчальних даних і 

виключно до тренувальної вибірки. Це унеможливлює витік інформації та 

забезпечує коректну оцінку якості на незалежній тестовій вибірці, яка 

залишається у вихідному незбалансованому стані та відображає реальний 

розподіл агрономічних даних. 

Аналіз кореляційної матриці ознак (рисунок 3.4) показав, що всі 

міжознакові кореляції є дуже слабкими (|r| ≤ 0,08), тобто ознаки практично 

незалежні одна від одної. Найпомітніша від'ємна кореляція – між leaf_temperature 
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та volatile_organic_compounds (r = −0,06), найпомітніша позитивна – між 

moisture_level та light_absorption_ratio (r = 0,07). 

 

Рисунок 3.4 – Кореляційна матриця біосенсорних ознак датасету 

Незалежність ознак означає, що кожна з них несе унікальну діагностичну 

інформацію і не дублює інші. Це важлива властивість для навчання MLP: мережа 

може оцінити внесок кожного сенсора окремо.  

 

3.2 Дослідження стабільності навчання 

 

На рисунку 3.5 представлено криві функції втрат і точності у процесі 

навчання MLP. Навчання тривало 20 епох. Оскільки для контролю перенавчання 

використовувалася окрема валідаційна вибірка (val_size=0.2 від синтетичних 
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даних після SMOTE), процедури Early Stopping та ReduceLROnPlateau моніторили 

показник валідаційних втрат (val_loss). 

Функція втрат на навчальній вибірці (Train Loss) стрімко знижується з 

~1.15 до ~0.23. На валідаційній вибірці (Val Loss) спостерігається аналогічне різке 

спадання з ~1.35, після чого крива виходить на стабільне плато в діапазоні 0.10–

0.20 приблизно після 10-ї епохи, що свідчить про успішну збіжність моделі без 

ознак критичного перенавчання. 

Точність на навчальній вибірці (Train Accuracy) зростає з ~0.58 до ~0.93. 

Точність на валідаційній вибірці (Val Accuracy) також швидко підвищується 

практично з нуля і стабілізується на рівні ~0.97–0.98 після 10-ї епохи. Різниця між 

Train Accuracy (~0.93) та Val Accuracy (~0.97–0.98) становить ~4–5 відсоткових 

пунктів. Це є прийнятним показником та не свідчить про суттєве перенавчання. 

 

Рисунок 3.5 – Криві навчання MLP-моделі функції втрат 
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Рисунок 3.6 – Криві навчання MLP-моделі точності 

Поведінка кривих підтверджує, що механізми регуляризації спрацювали: 

Batch Normalization забезпечив стабільний градієнтний потік, тому помилка різко 

впала вже в перші 5 епох. Цікавою є ситуація, коли Val Accuracy виявилась вищою 

за Train Accuracy – це нормально для даної архітектури і пояснюється двома 

причинами. По-перше, під час навчання Dropout вимикає 30% нейронів, що 

занижує Train Accuracy, а на валідації він не активний – мережа працює в повну 

силу. По-друге, валідаційна вибірка містить синтетичні SMOTE-зразки, які є 

«чистішими» за реальні – без шуму вимірювань і ближче до центрів класів – тому 

точність на них природно вища. Реальна здатність моделі до узагальнення 

перевіряється на тестовій вибірці без синтетичних даних, де Accuracy склала 

92,0%. 

 

3.3 Оцінка точності класифікації 

 

На рисунках 3.7 і 3.8 відображено матрицю помилок MLP-класифікатора 

на тестовій вибірці. Загальна точність (Accuracy) становить 92,0%: правильно 

класифіковано 231 зразків із 251. 
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Аналіз поведінки моделі по класах виявляє такі закономірності: 

– Критичний стрес (клас 0) розпізнається з recall = 1,000 (100,0%): 

правильно визначено 23 зразки з 23; precision = 0,742 (хибнопозитивних 6 зразків 

з інших класів), F1 = 0,852. 

− Помірний стрес (клас 1) класифікується з найвищим recall = 0,947 

(94,7%): успішно розпізнано 54 зразки із 57; 2 зразки помилково віднесено до 

класу «Здорова рослина», 1 – до «Критичного стресу». 

− Легкий стрес (клас 2), попри найнижчу представленість у тестовому 

наборі (лише 9 зразків), демонструє recall = 0,667 (66,7%): правильно 

класифіковано 6 зразків із 9; 2 зразки помилково віднесено до класу «Здорова 

рослина», 1 – до «Критичного стресу». Це пояснюється об'єктивною схожістю 

біосенсорних профілів легкого стресу та норми. 

− Здорова рослина (клас 3) розпізнається з recall = 0,914 (91,4%): 148 

зразків із 162 визначено вірно; 6 зразків помилково віднесено до «Критичного 

стресу», 6 – до «Помірного стресу», 2 – до «Легкого стресу». 

 

Рисунок 3.7 – Матриця помилок MLP-класифікатора: абсолютні значення 
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Рисунок 3.8 – Матриця помилок MLP-класифікатора: нормалізована  

На рисунку 3.9 відображено ROC-криві для кожного класу та усереднені 

криві. Модель показує високу дискримінаційну здатність: AUC для критичного 

стресу – 0,998, для помірного – 0,994, для легкого – 0,963, для здорової рослини – 

0,976. Micro-avg AUC = 0,991, Macro-avg AUC = 0,984. 

 

Рисунок 3.9 – ROC-криві нейромережевого класифікатора по класах та 

усереднені 
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Рисунок 3.10 – ROC-криві нейромережевого класифікатора (нижня частина) 

Рисунок 3.10 показує нижню частину ROC-простору при FPR ≤ 0,1. Видно, 

що криві всіх чотирьох класів зростають до TPR > 0,90 вже при FPR < 0,05 – тобто 

навіть при суворій фільтрації хибнопозитивних модель виявляє понад 90% 

реальних стресових станів. 

Найвищий AUC = 0,998 у класу «Критичний стрес» – крива практично 

досягає верхнього лівого кута, що означає майже бездоганне розрізнення 

критичного стану від усіх інших. «Помірний стрес» (AUC = 0,994) та «Здорова 

рослина» (AUC = 0,976) також демонструють стабільні результати. «Легкий 

стрес» (AUC = 0,963) показує дещо нижче значення через малу кількість тестових 

зразків і схожість профілю з нормою, проте це все одно високий результат. 

Загалом показники підтверджують, що модель рівномірно добре розрізняє всі 

класи. 

На рисунках 3.11–3.14 відображено детальний аналіз помилкових 

передбачень на тестовій вибірці. Загалом зафіксовано 20 помилок (8,0% від обсягу 

тесту), серед яких найчастішими є типи: «Здорова рослина → Помірний стрес» (6 

випадків) та «Здорова рослина → Критичний стрес» (6 випадків). Помилки 
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зосереджені переважно на межах суміжних класів, полярні стани модель розрізняє 

чітко. 

Аналіз розподілу впевненості моделі підтверджує цей висновок. Середня 

впевненість на правильно класифікованих зразках (n = 231) становить 0,95, тоді 

як на помилкових прогнозах (n = 20) вона суттєво нижча – 0,74. 

 

Рисунок 3.11 – Розподіл помилок класифікатора за типами 

З рисунку 3.11 видно, що найчастіші помилки – «Здорова рослина → 

Помірний стрес» та «Здорова рослина → Критичний стрес» (по 6 випадків). Це 

логічно: на початку стресу біосенсорні показники рослини ще частково в нормі. 

 

Рисунок 3.12 – Аналіз помилок класифікатора за класами 
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Рисунок 3.12 показує, що клас 0 (Критичний стрес) не є джерелом жодної 

помилки – жоден критичний зразок не був прийнятий за нормальний. 14 із 20 

помилок – це зразки норми, які отримали «тривожний» прогноз. Такий тип 

помилок менш небезпечний: він призводить до зайвого профілактичного заходу, 

а не до пропуску реального стресу. 

 

Рисунок 3.13 – Середні значення ознак на правильних і помилкових зразках 

З рисунку 3.13 видно, що у помилкових зразків профіль ознак зміщений до 

нуля – тобто до середнього по датасету. Помилки концентруються на 
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«нейтральних» зразках, чиї показники не відхилилися виразно ні в бік стресу, ні в 

бік норми. 

 

Рисунок 3.14 – Розподіл впевненості моделі на правильних і помилкових зразках 

Середня впевненість на правильних прогнозах – 0,95, на помилкових – 

0,74. Рисунок 3.14 показує, що понад 75% правильних класифікацій мають 

впевненість > 0,95, тоді як помилки зосереджені в діапазоні 0,70–0,80. Це дає 

підставу для простого дворівневого механізму: при впевненості > 0,80 система 

видає рекомендацію автоматично, при 0,60–0,80 – направляє зразок на перевірку 

агрономом, нижче 0,60 – виключає з обробки. При такому порозі понад 97% 

автоматично оброблених зразків класифіковано правильно. 
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Таким чином, класифікатор стабільно розпізнає різні рівні стресу рослин і 

придатний для використання в автоматизованих системах моніторингу. 

 

3.4 Порівняльний аналіз з іншими методами 

 

Для порівняння нейромережевих архітектур додатково навчалась 1D CNN 

в ідентичних умовах: обидві моделі навчались на оригінальних (не 

аугментованих) тренувальних даних без застосування SMOTE, щоб забезпечити 

коректність архітектурного порівняння. Саме тому Accuracy MLP у таблиці 3.1 

(82,5%) є нижчою, ніж у підрозділі 3.3 (92,0%), де основна модель навчалась із 

повним SMOTE-балансуванням. Зведені результати на незалежній тестовій 

вибірці (n = 251 зразок) наведено в таблиці 3.1. 

 

Таблиця 3.1 – Порівняння методів класифікації  

Метод Accuracy 
F1 

(weighted) 

F1 

(macro) 

ROC-

AUC 

Час навчання, 

с 

MLP 

(запропонований) 
0,825 0,836 0,738 0,963 7,4 

1D CNN 0,733 0,739 0,602 0,891 7,6 

 

MLP перевершує 1D CNN за всіма метриками: точність 82,5% проти 73,3%, 

F1 macro 0,738 проти 0,602, ROC-AUC 0,963 проти 0,891. При цьому MLP має у 

2,7 рази менше параметрів (12 516 проти 34 244), що означає кращий баланс між 

якістю та обчислювальною складністю. Значення ROC-AUC = 0,963 свідчить про 

високу роздільну здатність моделі. Порівняльний аналіз архітектур наведено на 

рисунку 3.15. 
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Рисунок 3.15 – Порівняння метрики якості архітектур MLP та 1D CNN  

 

Рисунок 3.16 – Криві навчання архітектур MLP та 1D CNN 
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Рисунок 3.17 – Порівняння часу та складності архітектур MLP та 1D CNN 

З рисунку 3.17 і таблиці 3.2 видно, що MLP стабільно перевершує 1D CNN: 

перевага становить 9,2 відсоткових пункти за загальною точністю та 13,6 

відсоткових пункти за F1 macro. Обидві моделі навчались протягом 20 епох, однак 

MLP демонструє стабільнішу збіжність – менші коливання показників на 

валідаційній вибірці. Це підтверджує доцільність вибору MLP як основної моделі 

для системи моніторингу. 

Результати 5-кратної крос-валідації MLP наведено в таблиці 3.3. Середня 

точність становить 0,888 при стандартному відхиленні 0,013, середній F1 weighted 

= 0,883 ± 0,013. Мале значення відхилення по фолдах свідчить про стабільність 

навчання та відсутність випадкового перепідбору гіперпараметрів. 

Різниця між найкращим та найгіршим результатами становить лише 3,5 

відсоткових пункти. Стандартне відхилення 0,013 є малим для задач класифікації 

на подібних обсягах даних. Це підтверджує, що висока точність 92,0% на основній 
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тестовій вибірці – не результат вдалого розбиття, а реальна узагальнююча 

здатність архітектури. 

Таблиця 3.2 – Результати 5-кратної крос-валідації MLP 

Фолд Accuracy F1 (weighted) 

Фолд 1 0,896 0,891 

Фолд 2 0,873 0,865 

Фолд 3 0,908 0,902 

Фолд 4 0,884 0,882 

Фолд 5 0,880 0,874 

Середнє ± std 0,888 ± 0,013 0,883 ± 0,013 

 

3.5 Висновки до розділу 3 

 

У третьому розділі проведено експериментальну перевірку розробленого 

методу відповідно до сценаріїв, визначених у підрозділі 2.6. 

Підтверджено помірний дисбаланс класів у вихідному наборі даних. 

Застосування SMOTE-аугментації до навчальної вибірки дозволило вирівняти 

розподіл по мажоритарному класу, збільшивши обсяг навчальної вибірки до 2 596 

зразків та усунувши зміщення класифікатора. 

Експериментально підтверджено ефективність застосованої системи 

регуляризації: навчання завершилося після 20 епох навчання, що гарантує 

відсутність перенавчання. На незалежній тестовій вибірці модель досягла 

Accuracy = 92,0% та F1-weighted = 92,1%; стан «Критичний стрес» виявляється з 

recall = 100,0%, що підтверджує надійність системи. 

Серія контрольованих експериментів підтвердила перевагу MLP над 

альтернативними архітектурами: у порівнянні без SMOTE-балансування MLP 

досягає ROC-AUC = 0,963 та Accuracy = 82,5%, що на 9,2 відсоткових пункти 

перевищує результат 1D CNN (73,3%) при у 2,7 рази меншій кількості параметрів.  
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Загальні висновки 

Метою кваліфікаційної роботи бакалавра було підвищення точності та 

оперативності оцінювання стану здоров'я і прогнозування стресових станів 

рослин шляхом розробки методу нейромережевої класифікації на основі MLP за 

числовими показниками біосенсорів. 

Для досягнення поставленої мети були виконані такі задачі: 

− проведено аналіз предметної області методів оцінювання стану рослин 

за даними біосенсорів; 

− розроблено метод нейромережевої класифікації стану рослин на основі 

архітектури MLP; 

− реалізовано програмну систему мовою Python із графічним інтерфейсом 

для аналізу біосенсорних даних; 

− проведено експериментальне дослідження ефективності розробленого 

методу та порівняльний аналіз з іншими підходами. 

Розроблена система класифікує стан рослини за вісьмома біосенсорними 

показниками, визначаючи один із чотирьох класів: критичний стрес, помірний 

стрес, легкий стрес або здорова рослина. 

Результати дослідження підтвердили ефективність розробленого методу: 

досягнуто Accuracy = 0,920, F1-weighted = 0,921 та ROC-AUC = 0,981. MLP 

перевершує архітектуру 1D CNN за всіма основними метриками при меншій 

кількості параметрів. 

Перспективи подальшого розвитку включають розширення набору 

вхідних показників, збільшення навчальної вибірки за рахунок реальних польових 

даних та адаптацію системи для роботи в автоматизованих агрокомплексах у 

режимі реального часу. 
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Додаток А 

Програмні коди 

Вхідний код, використаний у дослідженні, доступний у відкритому 

репозиторії GitHub: https://github.com/Bonesteam/diplomka.git 

 

 

Структура репозиторію 

Основні модулі системи 

Основні модулі системи 

− app.py – головний файл застосунку, який відповідає за запуск 

інструменту та інтерактивну роботу з моделлю і користувачем. 

− analysis_logic.py – модуль гібридної класифікації: поєднує рішення MLP 

з профільною оцінкою за нормальними діапазонами показників здорової рослини. 

− config.yaml – конфігураційний файл з параметрами навчання, шляхами 

до даних та налаштуваннями експериментів. 
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− requirements.txt – перелік залежностей для відтворення середовища 

виконання. 

− run_app.bat – скрипт для запуску застосунку в середовищі Windows. 

− split_dataset.py – допоміжний скрипт для стратифікованого розбиття 

датасету на навчальну та тестову вибірки. 

− test_train.py – скрипт для швидкого тестового навчання (3 епохи) з метою 

перевірки коректності середовища. 

Модулі навчання та моделі 

− models/mlp_model.py – реалізація MLP-архітектури нейронної мережі: 

три приховані шари (128→64→32), BatchNormalization, Dropout, L2-

регуляризація. 

− models/cnn_model.py – реалізація 1D CNN-архітектури для 

порівняльного аналізу з MLP. 

− models/baseline_ml.py – класичні ML-методи (RandomForest, SVM, 

GradientBoosting) для базового порівняння з нейромережевими підходами. 

− models/trainer.py – модуль, що реалізує цикл навчання, збереження 

контрольних точок і найкращої моделі. 

− models/predictor.py – оболонка над навченою моделлю для виконання 

прогнозів; інкапсулює завантаження моделі та формування передбачень. 

− saved_models/ – директорія зі збереженими моделями: mlp_best.keras, 

randomforest.pkl, gradientboosting.pkl, svm.pkl, scaler.pkl. 

Модулі обробки даних 

− preprocessing/loader.py – завантаження CSV-датасету, базова валідація та 

формування числових масивів. 

− preprocessing/splitter.py – стратифіковане розбиття даних на train/test 

вибірки, реалізація крос-валідації. 

− preprocessing/scaler.py – Z-нормалізація числових ознак із збереженням 

параметрів для подальшого використання. 

− preprocessing/augmentor.py – SMOTE-аугментація навчальної вибірки 

для компенсації дисбалансу класів. 
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− plant_health_biosensor_dataset.csv – датасет біосенсорних вимірювань 

(1253 зразки, 8 ознак, 4 класи стану рослини). 

Модулі оцінювання та експериментів 

− evaluation/metrics.py – обчислення метрик якості класифікації: Accuracy, 

Precision, Recall, F1-score та ROC-AUC. 

− evaluation/cross_val.py – реалізація 5-кратної крос-валідації та 

агрегування результатів по фолдах. 

− evaluation/confusion.py – побудова та збереження матриць сплутування 

для аналізу розподілу помилок. 

− evaluation/arch_comparison.py – порівняння архітектур MLP та 1D CNN 

за метриками якості та обчислювальними витратами. 

− evaluation/error_analysis.py – аналіз помилково класифікованих 

прикладів для діагностики моделі. 

− evaluation/reporter.py – формування підсумкових звітів із результатами 

досліджень та метриками. 

Модулі візуалізації 

− visualization/plots.py – функції для побудови графіків навчання, динаміки 

метрик та гістограм розподілів. 

− visualization/roc_curves.py – побудова та збереження ROC-кривих для 

оцінки якості класифікатора. 

− visualization/feature_imp.py – візуалізація важливості ознак для 

інтерпретації рішень моделі. 

Результати та артефакти 

− results/ – директорія зі збереженими результатами експериментів та 

графіками (training_history_mlp.png, confusion_matrix.png, roc_curves.png та ін.). 
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Додаток Б 

Презентаційні матеріали 
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